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Abstract

This bachelor’s thesis focuses on text polarity detection using cross-lingual
transformations. Cross-lingual transformations are among the methods that
allow the transfer of knowledge between languages. Specifically, in this work,
the English annotated data are used for polarity detection in Czech text.
Within the thesis, two neural network models — LSTM and CNN — are pro-
posed and implemented in combination with fastText word embeddings. The
models are then trained on English data and evaluated on Czech data using
linear cross-lingual transformations. The results of these experiments are
compared with models that have been trained and evaluated only on Czech
data. The comparison shows that with a sufficient amount of exclusively
English data, it is possible to achieve very good results, which are only 5 to
6% worse compared to models trained only on Czech data.

Abstrakt

Tato bakalarska prace se zabyva detekci polarity textu s vyuzitim mezija-
zy¢nych transformaci. Mezijazycné transformace patii mezi metody, které
umoznuji prenos znalosti mezi jazyky. Konkrétné v této praci jsou pou-
zita anglickd anotovana data pro detekci polarity v ¢eském textu. V ramci
préace jsou navrzeny a implementovany dva modely neuronovych siti - LSTM
a CNN — v kombinaci se slovnimi vektory fastText. Modely jsou nasledné
s vyuzitim linedrnich mezijazycénych transformaci natrénovany na anglickych
datech a vyhodnoceny na ceskych datech. Vysledky téchto experimentt jsou
porovnany s modely, které byly trénovany i vyhodnoceny pouze na cestiné.
Srovnani ukazuje, ze s dostate¢nym mnozstvim vyhradné anglickych dat lze
dosdhnout velmi dobrych vysledku, které jsou jen o 5 az 6 % horsi v porov-
nani s modely trénovanymi jen na ceskych datech.
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1 Uvod

Zpracovani prirozeného jazyka (NLP, z angl. natural language process-
ing) je obor na pomezi informatiky, matematiky a lingvistiky, ktery se za-
byva analyzou a zpracovanim nestrukturovaného textu. Zacal se rozvijet
v 50. letech 20. stoleti. Se zpracovanim prirozeného jazyka je mozné se se-
tkat v mnoha oblastech, napt. ve védé, ekonomice, ale i v bézném zivoté
napiiklad ve formé internetového vyhleddvace a prekladace. Ulohy patifci
do zpracovani prirozeného jazyka jsou napft. strojovy preklad, analyza sen-
timentu, vyhleddvani informaci ¢i sumarizace textu [8].

Tato prace se zabyva detekci polarity textu s vyuzitim mezijazyc-
nych transformaci pro jeji reseni. Detekce polarity je tloha spadajici
pod analyzu sentimentu (dalsimi ilohami jsou napriklad detekce emoci) [38].
Cilem je klasifikovat vstupni text podle jeho polarity — pozitivni, negativni,
pripadné neutralni. Toho lze vyuzit napt. u uzivatelskych recenzi obchodnich
znacek (firem), sluzeb ¢i produkti, které je mozné hodnotit na internetu.

Vétsina oznacenych (anotovanych) dat pro tlohy zpracovani ptirozeného
jazyka je obvykle dostupna pro anglicky jazyk, pro ostatni jazyky je dat
malo ¢i vibec zadn4, jelikoz jejich ziskani je ¢asové narocné, drahé a obtizné.
Z tohoto divodu se hledaji metody, které by dovolily pouziti dat z jazykt
s velkym mnozstvim dat (angl. resource-rich languages) — typicky anglic¢-
tina — v jazycich, kde je dat méné (angl. low-resource languages). Jednou
z moznosti jsou mezijazycné transformace.

Cilem této prace je vytvorit program pro detekci polarity ceského textu
a pomoci experiment ovérit moznosti vyuziti dat z jiného jazyka (konkrétné
anglic¢tiny) s pouzitim mezijazycnych transformaci a zhodnotit jejich vliv na
uspésnost detekce polarity.

1.1 Ulohy zpracovani p¥irozeného jazyka

Zpracovani ptirozeného jazyka je Siroké oblast; mezi nejznaméjsi tlohy patii
detekce polarity. Detekce polarity je bézné vyuzivana rtznymi spolec-
nostmi, coz jim umoznuje porozumét nazoru zakaznikti o jejich produk-
tech, sluzbach ¢i o spolecnosti jako takové. To je pro kazdou spolec¢nost
velice cenné. Prikladem recenze televizoru, kterou lze oznacit za pozitivni,
je ,Skvely obraz! Sledovat filmy je jedna bdsen. “, naopak ,, Televizor strasnj.
O neprehledném ovladaci ani nemluvim... “ je recenze negativni. DalS$im vyu-



zitim je doporucovaci systém (angl. recommendation system) [37], ktery uzi-
vatelim prizpusobuje ¢i doporucuje jakykoli obsah (filmy, hudbu, reklamy,
produkty apod.). Doporuéeni jsou zalozena na predchozi interakci uzivatele
se systémem, naptiklad ve formé komentari, recenzi ¢i hodnoceni obsahu.

Mezi dalsi ulohy patii strojovy pieklad (angl. machine translation).
Cilem je preklad textu z jednoho jazyka do druhého [8]. Typickym prikla-
dem vyuziti strojového prekladu jsou nastroje Preklada¢ Google a Prekladac
Bing.

Dalsimi tlohami zpracovani prirozeného jazyka jsou extrakce infor-
maci, filtrovani spami, kontrola preklept, virtudlni asistenti (napft.
Apple Siri, Cortana a Google Assistant), klasifikace dokumenti, vytva-
feni jazykovych modeld, rozpoznavani slovnich druhi (POS, z angl.
part-of-speech tagging), sumarizace textu, rozpoznavani pojmenova-
nych entit (NER, z angl. named entity recognition) a analyza senti-
mentu [30].
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2 Predzpracovani
a reprezentace textu

Pred resenim vétsiny tloh NLP je tfeba text patficnym zptusobem predzpra-
covat a pripravit do podoby pouzitelné pro metody strojového uceni.

2.1 Predzpracovani textu

Drivéjsi pristupy pro feseni uloh zpracovani prirozeného jazyka pozadovaly
pokrocilejsi predzpracovani vstupnich dat, pro soucasné moderni pristupy jiz
predzpracovani témér ¢i viibec neni potieba [8]. V této sekci jsou popsany
nékteré casto pouzivané techniky predzpracovani textu.

2.1.1 Tokenizace

Tokenizace je rozdéleni textu na jednotlivé tokeny (viz obrazek 2.1). V pro-
cesu tokenizace jsou cCasto z textu odstranény urcité znaky, napt. inter-
punkce [41].

Zelva vyhrala v zavodé nad zajicem. ’

!
)

Obrazek 2.1: Priklad rozdéleni véty na jednotlivé tokeny (tokenizace).

nad ’ zajicem ’

‘ Zelva ’ vyhrala zavodé

2.1.2 Stematizace a lematizace

Stematizace (angl. stemming) je prevedeni slova na tvar jeho kmene ¢i
kofene odstranénim piedpon a koncovek [41]. Napriklad pro slova ,prase
LSprasata“, prasetem, ,praseti“ muze byt vystupem stematizace ,pras“.

Lematizace prevede slova na zékladni tvar zvany lemma [41]. Naptiklad
pro slova ,prase“, ,prasata”, ,prasetem®, ,praseti“je vysledkem lematizace
zakladni tvar ,prase”.
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2.1.3 Odstranéni stopslov

Stopslova (angl. stop words) jsou slova, kterd do véty nepridavaji vyzna-
movou informaci (maji vétsinou pouze syntakticky vyznam), a proto mohou
byt vypusténa. Tim je také redukovana velikost slovniku [41]. Nevyznamova
slova v ¢eském jazyce jsou napt. predlozky, spojky, zajmena ¢i ¢islovky, v an-
glictiné napt. ¢leny ,the“a ,a“ (priklad odstranéni viz obrazek 2.2).

[ V zoologické zahradé maji ¢tyfi lvy.

{ zoologické zahradé lvy. J

Obrézek 2.2: Priklad odstranéni stopslov v ceském jazyce.

2.1.4 Dalsi metody predzpracovani textu

Lowercasing je prevedeni vSech pismen na jejich minuskulni podobu (pre-
vedeni na mald pismena) [41]. Diivodem jsou napt. velkd pismena na zacétku
veét ¢i chténé zduraznéni slova pouzitim vSech velkych pismen — ve vétsiné
pifpadit je vhodné povazovat napf. slova ,skvély*, ,Skvély“ a ,SKVELY“
za identicka.

Obdobou je truecasing, kdy je ve slové spravné ponechéno velké pis-
meno tam, kde ve skutecnosti byt ma (napt. u jmen) [41].

Poslednim zminénou metodou predzpracovani textu je odstranéni di-
akritiky. Tuto metodu je vhodné pouzit, pokud se ve vyznamném poctu
vzorku vyskytuje text bez diakritiky tam, kde by se méla vyskytovat (napft.
uzivatelé socidlnich siti Casto pisi bez diakritiky) [41]. V takovém piipadé
muze byt zadouci povazovat naprt. slova ,jd“ a ,ja“ za shodna.

2.2 Reprezentace textu

Pocitace jsou stroje pracujici s ¢isly, sloviim nerozumi. Proto je nutné prevést
slova (vstupni data) na ¢iselné hodnoty (vektory). Tento proces se nazyva
vektorizace textu — vstupni text je preveden na vektor ¢isel, se kterym jiz
algoritmy strojového uceni dokazi pracovat [8].
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2.2.1 Omne-hot

One-hot vektor je vektor o velikosti rovné poctu vsech riiznych vstupnich
hodnot (v NLP obvykle o velikosti slovniku). Slovo je reprezentovano timto
vektorem s pouze jednou nenulovou hodnotou na pozici odpovidajici danému
slovu ve slovniku (pfiklad viz obrézek 2.3) [30].

One-hot reprezentace
Vstupni data
pes steka na zelvu @
pes \
1 0 0 0
steka
0 1 0 0
na
0 0 1 0
zelvu
0 0 0 1

Obrazek 2.3: Priklad one-hot reprezentace.

2.2.2 Bag-of-words

Bag-of-words (BOW) je dalsi zakladni metodou vektorizace textu. Model
popisuje vyskyt slov v daném textu [30]. Nejprve je vytvoren slovnik vsech
slov z trénovaciho korpusu. Déle se vytvari vektor pro kazdy dokument,
ktery méa nenulové hodnoty na pozicich, jez odpovidaji indextim vSech slov
tohoto dokumentu ve slovniku. Tyto hodnoty se vyjadiuji vice zpusoby.

Vyjadreni Cetnosti

Na kazdé pozici vektoru je ¢islo udavajici cetnost daného slova v dokumentu
(viz obrazek 2.4).

Vstupni data Bag-of-words reprezentace (¢etnosti slov)

Je to pravda. je to |[pravda| ze muj pes M

} 1 1 1 0 0 0

Je pravda, ze je to muj pes. 9 1 1 1 1 1

Obrazek 2.4: Priklad bag-of-words reprezentace vyjadienim cetnosti.

Binarni reprezentace

Na odpovidajici pozici ve vektoru je hodnota 1, jestlize dokument obsahuje
dané slovo, jinak 0. Alternativné lze 1 a 0 zaménit za hodnoty True a False.
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TF-IDF

TF-IDF (z angl. term frequency — inverse document frequency) je metoda
prirazujici kazdému slovu vahu, ktera reprezentuje dilezitost daného slova
v ramci dokumentu [54].

TF (z angl. term frequency) vyjadiuje cetnost slova v dokumentu a lze
spocitat ze vztahu 2.1 [30], kde n; 4 je pocet vyskytu slova ¢ v dokumentu d.

tf1.a = 10gyo(ns,a + 1) (2.1)

IDF (z angl. inverse document frequency) reprezentuje dilezitost slova
v celém korpusu. Lze predpokladat, ze casto vyskytujici se slova maji ma-
lou dilezitost (napt. sloveso byt “ se pravdépodobné objevi ¢asto ve vsech
dokumentech, ale pro klasifikaci ma maly vyznam). Dulezitost slova idf, se
spocte ze vztahu 2.2 [30], kde |D| udéva pocet vSech dokumentt a df, pocet
dokumentt, ve kterych se slovo t vyskytuje.

1Dl
af,

TF-IDF vaha slova t v dokumentu d vznikne vynasobenim predchozich

idf, = log, (2.2)

slozek (viz vzorec 2.3). Dalsi varianty vypoctu TF a IDF jsou zminény v [41].

tidfy g = tf, 4 % idf, (2.3)

2.2.3 Sémanticka reprezentace slov

Sémantické modely vychazi z distribucni hypotézy [20, 24], kterd tvrdi, ze
slova objevujici se v podobnych kontextech mivaji podobné vyznamy. Za-
kladni myslenkou tedy je, ze vyznam slova je dan slovy casto se vyskytujicimi
v jeho okoli. Sémantické modely na zakladé téchto tvrzeni reprezentuji kazdé
slovo vektorem tvorenym obecné nenulovymi redlnymi ¢isly. Tyto slovni vek-
tory se daji rozdélit na predtrénované a kontextualizované [25, 26].

Podobnost a slovni analogie

Podobnost mezi slovy (jejich slovnimi vektory) je ¢asto méfena pomoci ko-
sinové podobnosti (angl. cosine similarity), ktera se rovna kosinu thlu
a svirané¢ho vektory v a w s dimenzi d a lze spocitat jako skalarni soucin
téchto vektortu vydéleny soucinem jejich velikosti (viz rovnice 2.4) [30].

d

IR R NN

(2.4)

cos(a) = cos(v, w)
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Pokud je thel mezi vektory 0°, pak se kosinova podobnost rovna 1 a slova
maji stejny ¢i velmi podobny vyznam. Jsou-li vSak vektory na sebe kolmé
(sviraji thel 90°), potom je kosinova podobnost rovna 0 a slova si nejsou
sémanticky podobn4.

Mezi znamé vlastnosti slovnich vektort patii slovni analogie. Naptiklad
dotaz vektor( , kral “) — vektor(,,muz“) + vektor( ,Zena “) vrati velmi pravdé-
podobné jako odpovéd vektor, ktery je nejblize vektorové reprezentaci slova
Lkrdlovna “. Je to dano linearni zavislosti mezi vektory slov, kdy pokud se
pri¢te k vektoru slova vektor reprezentujici urc¢itou sémantickou ¢i morfolo-
gickou vlastnost, posune se k tésné blizkosti vektoru slova, které se lisi od
puvodniho pravé danou vlastnosti, jak lze vidét na obrazku 2.5 [48].

zena

.
kralovna

muz

kral

Obrazek 2.5: Vektorova reprezentace slov. Modré Sipky predstavuji vlastnost
zmény pohlavi z muzského na zenské, c¢ervené prerusované pak ziskani pa-
novnické hodnosti.

Predtrénované slovni vektory

Predtrénované (téz statické) slovni vektory (angl. pre-trained word embed-
dings) vytvari vektor pro kazdé slovo. Nevyhodou tohoto modelu je, ze pro
stejné slovo poskytuje vzdy stejny vektor bez ohledu na konkrétni vyznam,
ktery mtize byt dan dalsimi slovy ve vété. Naptiklad slovo ,los“ vyskytujici
se v kontextu ,los evropsky“ a ,stiraci los“ ma vzdy odlisny vyznam, ale je
vyjadieno jednim statickym vektorem. Statické slovni vektory mapuji kazdé
slovo w; ze slovniku V na vektor h; € R? (viz rovnice 2.5) [25, 26].

fviw; = b, (2.5)

Word2vec Word2vec [45] je efektivni metoda pro vytvafeni slovnich vek-
tort, kterd pro jejich tvorbu pouziva neuronovou sit. Myslenkou tohoto mo-
delu je projit kazdou pozici t v textu danou centralnim slovem ¢ a soused-
nimi (kontextovymi) slovy o. Kazdé slovo w ma dva vektory, u,, kdyz w je
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kontextové slovo a v,, kdyz w je centralni slovo. Tyto vektory jsou ulozené
v maticich U a V o rozmérech |V| x d, kde |V| je velikost slovniku a d di-
menze vektori. Obé zminéné matice jsou na zacatku trénovactho procesu
nahodné inicializovany a tvoii parametry ® tohoto modelu. Cilem je maxi-
malizovat pravdépodobnost kontextového slova o za podminky centralniho
slova ¢ (¢i naopak) vypoctenou pouzitim funkce softmaz dle vztahu 2.6 [47],
ktery lze pouzit i v dalsich rovnicich se zaménou znaceni. Text je obvykle
zpracovan ve vice iteracich. Vysledné slovni vektory lze ziskat napr. zprimeé-
rovanim vektor z obou matic [30]. Word2vec ma dvé varianty — Skip-gram
a CBOW.

.
P(o|c) = eXp(uOVCT) (2.6)

ZwEV eXp(quC)
Skip-gram model predpovida pro kazdou pozicit = 1,...,T kontextova

slova v rozsahu velikosti m od daného centralniho slova w; (viz obrazek 2.6).
Napriklad pro slovo ,dzZus“ predpovi s vysokou pravdépodobnosti kontex-
tova slova ,snidani®, ,pomerancovy“ nebo ,chléb“. Model je optimalizovan
minimalizaci funkce J(®) ve tvaru 2.7 [47].

1 T
J(©) =~ Y. > log Plwelw) (2.7)
t=1 —m<j<m
J#0
Wt —2 Wi—1 Wi41 W42

Obréazek 2.6: Skip-gram model.

CBOW (z angl. continuous bag-of-words) model predpovida slovo w; na
zékladé okolich slov (kontextu), jak lze vidét na obrazku 2.7. Napiiklad pro
vétu , K snidani jsem mél pomerancovy [...] a chléb. “, doplni na prazdné
misto s vétsi pravdépodobnosti slovo ,,dzZus “ nez ,,mléko “. Model pro tréno-
vaci sekvenci velikosti 7" je optimalizovan minimalizaci funkce J(©), kde m
je velikost okénka (viz rovnice 2.8) [47].

1 T
J©)= -3 Y logPluifuny) (2.8
T t=1 —m<j<m
7720
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N

Wi—2 Wi—1 W42 W42

Obréazek 2.7: Continuous bag-of-words model.

Vyraz log P(o|c) je velmi ndro¢ny na vypocet, proto se u modelu Skip-
gram i CBOW pouziva technika zvana negativni samplovani. Je vybrano
K slov (Casto zvolené v rozsahu od 5 do 20) z unigramového rozdéleni
(Po(w) = U(w)3/*/Z, experimentalné zjisténé v [47]), kterd maji malou prav-
dépodobnost vyskytu v kontextu centralniho slova w;. Cilem je upravit pa-
rametry tak, aby se pravdépodobnost vyskytu pro slovo w; maximalizovala
u skutecnych okolnich slov a minimalizovala u vybranych K slov. Vypocet
log P(o|c) se nahradi vyrazem 2.9 [47], kde o je sigmoida (viz sekce 3.3).

log P(ole) =log(o(ufve)) + 3 log(or(—ul.) (2.9)

FastText [FuastTest [10] je metoda zalozend na stejném principu jako difve
zminénd metoda word2vec (téz ma dvé varianty CBOW a Skip-gram a pou-
ziva negativni samplovani pro urychleni vypoctu) s rozdilem, ze kromé vek-
tort pro slova se uéi vektory i pro n-gramy slozené ze znaku slov (obvykle
v rozpéti od 3 do 6 znaki). Timto zptusobem je metoda schopna na rozdil
od metody word2vec vytvorit vektory i pro slova, ktera nebyla pritomna
v trénovacich datech.

Kontextualizované slovni vektory

Kontextualizované (téZ dynamické) slovni vektory (angl. conteztual word em-
beddings) reprezentuji kazdé slovo na zakladé vsech prvku sekvence a pro
stejnd slova mohou tvorit rizné slovni vektory. Kontextualizované slovni vek-
tory specifikuji funkci, jejimz vstupem je sekvence textu a ktera kazdému
slovu v sekvenci pritadi vektor [25, 26]. Nejcastéji jsou tyto vektory ziskd-
vany z modeli zalozenych na architektufe neuronovych siti znamych jako
Transformers [63]. Piikladem je BERT [18] (z angl. Bidirectional Encoder
Representations from Transformer) nebo ELMo [52] (z angl. Embeddings
from Language Models).
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3 Metody strojového uceni
pro klasifikaci

Strojové uceni (ML, z angl. machine learning) je dulezita podoblast umélé
inteligence (Al, z angl. artificial intelligence), kterd umoziuje pocitacim
resit problémy, k jejichz reseni nebyly explicitné naprogramovany. Pojmem
strojové uceni se oznacuji procesy, kterymi vypocetni systém meéni svoje
znalosti, strukturu nebo chovani na zakladé analyzy podnétt z prostredi
tak, aby v Case rostl jeho vykon [4].

Techniky strojového uceni lze rozdélit na dvé hlavni skupiny (viz obréa-
zek 3.1). Prvni skupinou je uCeni s ucitelem (angl. supervised learning),
kde jsou kromé vstupnich dat poskytnuta i jejich oznaceni (napt. v pripadé
klasifikace, tj. rozdéleni do jednotlivych tiid). Druhou je u€eni bez ucitele
(angl. unsupervised learning), kde jsou k dispozici pouze vstupni data [4].

‘ Strojové uceni }
‘ Uceni s ucitelem } ‘ Uceni bez uéitele}

\

Klasifikace
(vysledkem zarazeni Regrese Shlukova analyza,
do jedné ¢i vice z K (vysledkem realné é&islo) segmentace, ...

pfedem znamych t¥id)

Obrézek 3.1: Rozdéleni strojového uceni podle typu uceni.

Detekce polarity textu se bézné tesi jako klasifika¢ni tloha, proto se ji
bude tato kapitola nadale zabyvat podrobnéji. Klasifikace je ttidéni ¢i za-
fazovani danych objekti (vstupnich dat, v NLP obvykle textu) do ruznych
trid. V analyze sentimentu se klasifikace napriklad pouziva pro detekci po-
larity k pritazeni textu do t¥id pozitivni, negativni a pripadné neutrdlni.
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Modely strojového uceni, tzv. klasifikdtory, se snazi najit vhodnou aproxi-
maci funkce f(x) : X — Y, kde X a Y je mnozina vstupnich a vystupnich
hodnot, ktera se nazyva hypotéza h. Plati tedy h ~ f. Rozlisuje se klasifi-
kace binarni, kdy je pocet t¥id roven dvéma, a klasifikace do jedné z K trid
(angl. multi-class), kde K > 2. Multi-label Kklasifikace prifazuje vzorky do
vice ruznych t¥id najednou [9]. V této kapitole jsou blize popsény nékteré
z bézné pouzivanych metod pro klasifikaci textu.

3.1 Naivni bayesovsky klasifikator

Naivni bayesovsky klasifikator (NBC, z angl. naive Bayes classifier)
je jednim ze zakladnich druhu klasifikdtort. Patfi do skupiny pravdépo-
dobnostnich klasifikatori zalozenych na aplikaci Bayesovy véty a silnych
(naivnich) predpokladi o podminéné nezdvislosti priznaku klasifikovanych
vzorku [4].

Necht je dano rozhodovaciho pravidlo f : D — C, kde D je mnozina
dokumentti, C' mnozina tfid a kazdou instanci d € D lze popsat vekto-
rem priznakia [fi, fo,..., fu]. TTida cyg vybrand naivnim bayesovskym kla-
sifikdtorem je potom ziskdna dle vztahu 3.1, kde P(c) zna¢i podminénou
pravdépodobnost t¥idy ¢ a P(f;|c) pravdépodobnost vyskytu piiznaku f;
v dokumentech patficich do t¥idy ¢ (odvozeni viz [30]).

CNB = argmaxP HP file) (3.1)

Naivni bayesovsky klasifikator se velmi c¢asto a tspésné aplikuje na kla-
sifikaci textu (napf. tridéni clanka podle tématu, klasifikace e-maili na
spam/ham, detekce polarity textu atd.). VétSinou se pouzivd v kombinaci
s modely pro vektorizaci textu BOW a TF-IDF (viz kapitola 2). Jeho hlavni
vyhodou je jednoduchd implementace a rychlost trénovani v porovnani s ji-
nymi bézné pouzivanymi klasifikatory [30].

3.2 Metoda podpirnych vektori

Dalsi metodou strojového uceni s ucitelem slouzici ke klasifikaci je metoda
podpurnych vektorta (SVM, z angl. support vector machines) [15]. Cilem
algoritmu je nalézt optimalni rozdélujici nadrovinu oddélujici trénovaci data
v n-dimenziondlnim prostoru priznaku (kde n je pocet priznaki) — ma co
nejvetsi vzdalenost od nejblizsich vzorkt z obou trid, tzv. maximalni okraj
(angl. mazimum margin), jak lze vidét na obrazku 3.2. Nadrovina urcuje, do
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jaké tridy vzorek patri, podle toho, na jaké strané nadroviny lezi. Dimenze
nadroviny zavisi na poc¢tu priznakt. K popisu takové nadroviny staci pouze
nejblizsi body zvané podpurné vektory (angl. support vectors), které ovliv-
nuji jeji orientaci a pozici [16].

A

X

Obrézek 3.2: Srovnani jedné mozné nadroviny B rozdélujici data a optimalni
nadroviny A s maximélni vzddlenosti od dat v obou t¥idéch (obrézek prevzat
z [65]).

Necht T je trénovaci mnozina o m trénovacich vzorcich definovana jako
T = {(xM,yM); ... (x(, y™)} kde x? je vektor pifznakt i-tého vzorku
([xéi),xgi), c,xW) € RV xéi) = 1), n je pocet priznaki a y@ tiida
pifslusného vzorku (v pifpadé bindrni klasifikace plati 4@ € {0,1}). Hy-
potézu he(x) lze popsat linedrni kombinaci vektoru parametri @ € R™*!
a vstupniho vektoru priznaki x (viz rovnice 3.2). Hypotéza piimo urcuje
prislusnost vzorku k dané t¥idé ¢ (viz rovnice 3.3). Vektor parametri © je
k nadroviné kolmy. Pro nadrovinu plati hg(x) = 0, pro podptrné vektory
na jedné strané nadroviny heg(x) = —1, na druhé strané potom heg(x) = 1.
Pri trénovani se pro kazdy trénovaci vzorek optimalizuji parametry © tak,
aby platily nerovnice 3.4 [4].

h@(X) = 0O'x (32)

1, pokud ®'x >0

y= { (3.3)

0, jindy
©'x" > 1, pokud y¥ =1 (3.4a)
©"x" < —1, pokud y¥ =0 (3.4b)

Vyse popsany pripad se tyka témeér ¢i uplné linearné separovatelné tlohy
(tzv. linedrni SVM). Pokud to neni mozné, lze pouzit techniku zvanou
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jadrova transformace (angl. kernel transformation). Tato metoda trans-
formuje data do vyssi dimenze, kde je jiz mozné je rozdélit nadrovinou.
Transformace je urcena jadrovymi funkcemi (angl. kernel functions) [16].
Prikladem jadrové funkce je gaussovsky kernel, ktery vyjadiuje podob-
nost vzorku x s body z piiznakového prostoru, tzv. landmarky 19 (viz
rovnice 3.5) [9]. 0
02
_HXQJIQH) (3.5)
Klasifikaci do vice nez dvou tfid umoznuje technika one-vs-all [9]. Na-
trénuje se K SVM Kklasifikatora (kde K je pocet t¥id), kdy kazdy poskytuje
hypotézu, zda y = i, pro i = 1,2,..., K. Trénovanim se ziska K vektort
parametra O, P . ©W) Nisledné se vybere tiida i s nejvyssi hod-
notou (©)x (obecnd max; hi) (x)).

k(x,19) = exp(

3.3 Logisticka regrese

Logisticka regrese je dalsi castou metodou pouzivanou ke klasifikace v ob-
lasti strojového uceni s ucitelem. Hypotéza logistické regrese heg(x) odha-
duje pravdépodobnost, ze modelovand veli¢ina nabude hodnoty 1, pokud je
vstupem vektor priznakii x. Proto je nutné, aby byla v rozmezi od 0 do 1
(pravdépodobnost mize nabyvat pouze hodnot v tomto rozpéti) [30].

K dosazeni hodnot hypotézy v pozadovaném rozpéti se vyuziva funkce
zvana sigmoida (viz rovnice 3.6, graf viz obrazek 3.3). Sigmoida je speci-
alni druh logistické funkce, kterda mapuje vstupni hodnoty na rozsah od 0
do 1. Funkce je derivovatelnd, v okoli 0 ma témér linedrni pribéh, avsak
velmi rychle se hodnoty blizi k 1 pro kladné vstupni argumenty a k 0 pro
zaporné [30].

o(z) = (3.6)

Obréazek 3.3: Graf pribéhu funkce sigmoida.
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Necht je trénovaci mnozina definovana stejné jako v sekci 3.2 popisujici
SVM Kklasifikator. Logisticka regrese se uci z trénovaci mnoziny vektor para-
metrit ®@ € R"*! tak, aby predikovala t¥idu ¢ pro kazdy vzorek z trénovaci
mnoziny s nejmensi chybou od skutecéné tridy y. Predpis hypotézy logis-
tické regrese aplikaci sigmoidy méa tvar 3.7. Vztah 3.8 popisuje rozhodovaci
pravidlo, podle kterého urci klasifikator tridu ¢ u testovaného vzorku.

1
. 1, pokud hg(x) > 0,5, tj. @'x >0 (3.8)
Yy = .
0, pokud he(x) < 0,5, tj. @™x <0

K vyjadreni spravnosti nastaveni parametri © slouzi cenova funkce
(angl. cost function) J. Ta ma u logistické regrese tvar 3.9 [30], kde m je
celkovy pocet trénovacich vzorkt, y® skuteénd tifda trénovactho vzorku i
a he(x®) hypotézou predikovana tiida z vektoru piiznakii i-tého tréno-
vactho vzorku. Tento tvar je téz nazyvan kiiZova entropie (angl. cross
entropy).

J(©) =~ 3"y log he(x?) + (1 - 4 log(1 — ho(x"))|  (39)
i=1
Pro nastaveni optimalnich parametri © je tieba cenovou funkci minima-
lizovat. K tomu slouzi metoda zvana gradientni sestup (angl. gradient de-
scent), jehoz rizné verze jsou popsany napft. v [30]. Myslenkou gradientniho
sestupu je urcit smér, ve kterém funkce klesa, aby bylo dosazeno jejiho mi-
nima. Smér je dan zapornym gradientem. Finalni rovnici pro aktualizovani
Jj-té slozky vektoru parametru © gradientnim sestupem (je nutné jednotlivé
slozky upravovat soucasné ze stejnych hodnot parametru funkce J) popisuje

vztah 3.10 [30], kde agée) znaci parcialni derivaci cenové funkce podle ©;,
(@) i

; je j-té slozka ptiznakového vektoru i-tého trénovactho vzorku a o mira
uceni (angl. learning rate).
0J(©) 1 &

i i (@)
76, =0; —oz% ;(h@(x()) —y()) LT (3.10)

T

@j:@j—a

Je-li parametr « prilis maly, je metoda gradientniho sestupu pomald, pokud
velky, muze divergovat (minimum nenalezne, naopak se od néj bude vzda-
lovat). Parametry jsou upravovany, dokud metoda nedosdhne minima nebo
neni rozdil hodnot cenové funkce ve dvou po sobé jdoucich iteracich mensi
nez stanoveny prah e. Cenova funkce J je konvexni, ma tedy pouze jedno
minimum, proto metoda gradientniho sestupu pii spravné zvolené mire uceni
vzdy konverguje.
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3.3.1 Regularizace

Pokud model perfektné prochazi body z trénovaci mnoziny, dojde k pre-
uceni (angl. overfitting), kdy model spatné predikuje t¥idy u neznamych
testovanych vzorku. Matematicky feceno model presné (¢i velmi blizko) apro-
ximuje trénovaci data, bez generalizace (predikce v bodech, které nebyly
pritomny pri trénovani modelu), jak ukazuje obrazek 3.4. Aby bylo preuceni
predejito, je pfiddn do rovnice 3.9 tzv. regularizacni ¢len [30], ¢imz se
upravi na tvar 3.11, kde n je pocet priznaki a A regularizacni parametr.

J(©) =~ >y loghe(x) + (1 — y@)log(1 — he(x))| + o >_6;
i=1 =1
(3.11)

X

Obrézek 3.4: Vizualizace preuceného modelu. Cervené body reprezentuji tré-
novaci data. Modra prerusovana krivka predstavuje priliS presnou aproxi-
maci (preuceny model), naopak zelend dobrou aproximaci poskytujici ro-
zumné predpovédi i pro data, jez nebyla pritomna pri trénovani modelu
(obréazek prevzat z [64]).

Uprava parametri ® metodou gradientniho sestupu bude téz modifi-
kovana z tvaru 3.10 na 3.12. Regularizac¢ni ¢len penalizuje vysoké hodnoty
priznaki, které vedou k pretrénovani. Snizenim jejich vdhy vznikne mélo
oscilujici kfivka hypotézy (md hladsi prubéh), kterd rozumnéji aproximuje
data i p¥i pouziti vysokého stupné polynomu. Clen O, se nepenalizuje. Je-li
regulariza¢ni parametr zvolen ptilis vysoky, metoda gradientniho sestupu
nemusi konvergovat a vysledkem muze byt nedouceni (angl. underfitting),
kdy hypotéza nedokaze spolehlivé predikovat ani trénovaci data.

1 & (i) (i) @ A
@j:@j—a EZUl@(X )—y )'l’j +E@J (312)

i=1
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Pokud je potteba rozdélit data do vice nez dvou trid, lze stejné jako
u klasifikatoru SVM popsaném v sekci 3.2 pouzit metodu one-vs-all nebo
multinomialni logistickou regresi vysvétlenou v [30].

3.4 Umelé neuronové site

Umeélé neuronové sité (ANN, z angl. artificial neural networks) patii mezi
nejpouzivanéjsi klasifikacni modely soucasnosti. Zakladni jednotkou neuro-
novych sit{ jsou umélé neurony, které jsou propojeny do komplexni sité (viz
obrézek 3.5). Tento koncept je inspirovan lidskym mozkem [44].

Obrézek 3.5: Priklad umélé neuronové sité se ¢tyrmi vstupy, dvéma skrytymi
vrstvami a dvéma neurony na vystupu.

3.4.1 Dopredna neuronova sit

Doprednad neuronova sit (angl. feed-forward neural network) je jedna
z nejjednodussich architektur neuronovych siti. Sklada se z jednotlivych vrs-
tev slozenych z umélych neuronti. Strukturu umélého neuronu lze vidét na
obrazku 3.6. Neuron kombinuje vstupni vektor x s vektorem vah w vypoc-
tenim vazené sumy. Predanim souctu realného ¢isla b zvaného bias a vazené
sumy jako vstup pro aktivacni funkci g je ziskan vystup (aktivace) y neuronu
(viz rovnice 3.13) [30]. Aktivaci celé vrstvy lze spocitat najednou pomoci ma-
ticového zapisu, kdy se pro kazdy neuron ¢ ulozi vektor w; do matice vah W
a b; do vektoru b (viz rovnice 3.14) [30].

y=g (Zn: Tw; + b) (3.13)

=0
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y=g(W'x+Db) (3.14)

1
2

3

Tn

vstupy vahy suma aktivaéni vystup

funkce

Obrazek 3.6: Struktura umélého neuronu.

Vrstvé, jejimz vstupem je vektor priznaku, se fikd vstupni vrstva (angl.
input layer). Posledni vrstva se nazyva vystupni vrstva (angl. output
layer). Vrstvy, které nejsou vstupni ani vystupni, jsou oznacovany jako
skryté vrstvy (angl. hidden layers).

Doptedna sit, ve které je kazdy neuron propojen se vSemi neurony z na-
sledujici vrstvy, se nazyva vicevrstvy perceptron.

3.4.2 Aktivacéni funkce

Aktivacéni funkce slouzi k ziskani aktivace neuroni ¢i vrstev. Pozaduje se,
aby aktivacni funkce byla nelinearni a spojité diferencovatelna [31]. Bézné
pouzivanou funkci je sigmoida, ktera byla popsana v sekci 3.3, existuji vsak
i jiné aktivacni funkce [30].

Hyperbolicky tangens (viz rovnice 3.15, graf viz obrédzek 3.7) je po-
dobny sigmoidé, ale obor hodnot je od -1 do 1, kdezto u sigmoidy od 0 do 1.
Hyperbolicky tangens se ¢asto pouziva u skrytych vrstev [31].

ef—e’*

g(z) = tanh(z) = e p— (3.15)

— g(2) = tanh(z) | 1 |9(2)

Obrazek 3.7: Graf pribéhu funkce hyperbolicky tangens.
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Aktiva¢ni funkce ReLU (z angl. rectified linear unit) (viz rovnice 3.16,
graf viz obrazek 3.8) se podobné jako hyperbolicky tangens nejcastéji pouziva
u skrytych vrstev [31].

g(z) = max(0, z) (3.16)

— ¢(z) = max(0, z) 19(2)

— DN W = Ot

Y

5 -4 -3 -2 -1 0 1 2 3 4 5

Obrazek 3.8: Graf prubéhu funkce ReLU.

Pro vystupni vrstvu se ¢asto pouziva softmax funkce (viz rovnice 3.17),
ktera prevadi hodnoty vstupniho vektoru z € RX na pravdépodobnostni
rozdéleni (soucet vystupnich hodnot softmax funkce je roven jedné, kazda
hodnota je v rozsahu od 0 do 1) [31].

e’

9(z) = =g (3.17)

j=1€7

3.4.3 Trénovani neuronovych siti

Cilem trénovani neuronovych siti je ziskat parametry W a b® pro kaz-
dou vrstvu ¢ tak, aby neuronova sif predikovala t¥idu ¢ pro vsechny vzorky
z trénovaci mnoziny s nejmensi chybou od skutecné tiidy y. Proces uceni je
velmi podobny postupu u logistické regrese popsanému v sekci 3.3.

Nejprve se vypocte aktivace vSech neuronti v celé siti doprednym Sire-
nim (angl. forward propagation). K posouzeni spravnosti nastaveni parame-
tri ® neuronové sité, tvorenych biasy a vektory vah vSech neuront v siti,
slouzi cenova funkce J. Ta mé tvar 3.18 [31] (vcetné regularizacniho ¢lenu
slouziciho k zamezeni preuceni — viz podsekce 3.3.1), kde m je pocet vzork,
A regularizac¢ni parametr, L pocet vrstev, K pocet vystupnich neuront, s; po-

cet neuronu v [-té vrstve, y,(;) prislusnost i-tého trénovaciho vzorku ke k-té

O]
ji
j-tého neuronu v I-té vrstvé a (he()); znadl i-ty vystup, plati he(x) € RE.

tridé (0 znamend neptislusi, 1 prislusi), ©:/ vaha i-tého vstupu (synapse)

Cenova funkce v tomto tvaru se nazyva kiiZova entropie (angl. cross en-
tropy). Pro klasifikaci do vice tfid v kombinaci s aktivacni funkei softmax
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ve vystupni vrstvé je mozné cenovou funkei i dale zjednodusovat [30]. Jiné
pouzivané cenové funkce lze najit napt. v [31].

1 [ & i i i
J(©) = —— |3 > i log(he () + (1 — ;") log(1 — (he(x))i) | +
1=1k=1
)\ L—1 s; Si+1

D ID S (0% (3.18)

=1 i=1 j=1

Déle je cenova funkce minimalizovana metodou gradientniho sestupu
(viz sekce 3.3). Jelikoz neuronové sité maji obecné daleko vétsi pocet para-
metra oproti logistické regresi, je analyticky vypocet gradientu vypocetné
narocny. Metoda zvana zpétné Siteni (angl. backpropagation) umoznuje
numericky vypocet derivace J(®) [30]. Metoda je zalozend na uplatnéni
pravidla o derivaci slozené funkce. Je-li dana funkce f(z) = u(v(w(x))), jej
derivace podle proménné = se spocte dle vztahu 3.19 [30].

df du dv dw

a—a'@'a (3.19)

Zpétnym sifenim je vypocten gradient slozeny z parcialnich derivaci cenové
funkce, podle kterého se nasledné upravuji hodnoty parametri, coz vede
k minimalizaci cenové funkce (blize popséno v sekei 3.3) [9, 30].

K potlaceni preuceni u neuronovych siti lze téz vyuzit techniku zvanou
dropout [59], ktera pfi trénovani docasné odstrani neuron spoleéné se vSemi
spojenimi do néj prichdzejicimi a z néj vychazejicimi (viz obrazek 3.9). Po-
nechani ¢i odstranéni neuronu zavisi na zadaném parametru p, ktery udava,
s jakou pravdépodobnosti se ma dany neuron odstranit.

Obréazek 3.9: Vlevo priklad standardni neuronové sité se dvéma skrytymi
vrstvami a vpravo redukované sité po provedeni techniky dropout (obrazek
prevzat z [39]).
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3.4.4 Dalsi architektury neuronovych siti

V této casti jsou zminény nékteré dalsi architektury neuronovych siti.

Konvoluéni neuronova sit

Dalsi architekturou neuronovych siti je konvoluéni neuronova sit (CNN;,
z angl. convolutional neural network) [35]. Ta si sama hledd ve vstupnich
datech vzory, podle kterych provede klasifikaci, pomoci konvolu¢nich ope-
raci. Stejné jako vicevrstvy perceptron je tato architektura neuronové sité
slozena z vice vrstev, navic vsak obsahuje konvolu¢ni vrstvu, ktera pro-
vadi konvoluéni operace na vystup z predchozi vrstvy (filtr definuje velikost
oblasti, ze které se konvoluce pocitd) a pooling vrstvu, kterd snizuje pocet
priznakt. Obvykle se vicekrat opakuje konvoluéni a pooling vrstva, nésleduji
plné propojené vrstvy (ukdzka jednoduché architektury viz obrazek 3.10).
Pro tlohy zpracovani ptirozeného jazyka je potieba téz embedding vrstva,
kterd obsahuje (¢i vytvari) slovni vektory pro jednotliva slova. Konvoluéni
neuronové sité se casto kromeé uloh zpracovani prirozeného jazyka pouzivaji
ke klasifikaci obrazku a videf [31].

_-

\
\
\
\
\l

,/pIné propojené vrstva

’

s 2 vystupy

konvoluéni vrstva pooling vrstva
embedding vrstva s riznymi velikostmi
filtra

Obrézek 3.10: Ukazka schématu architektury konvolu¢ni neuronové sité.

Rekurentni neuronova sit

Posledni zminénou architekturou, navrzenou pro zpracovani sekvenc¢nich dat,
je rekurentni neuronova sit (RNN, z angl. recurrent neural network) [19].
Na rozdil od vicevrstvého perceptronu, ktery pozaduje vstupy fixni délky,
mohou rekurentni neuronové sité zpracovavat sekvence riiznych délek. V pri-
padé této architektury jsou jako vstupy neuronii navic pouzity skryté stavy
neuronu z predchazejici vrstvy. To simuluje pamét a zaroven postihuje fakt,
ze vystup muze zaviset na predchozich hodnotach sekvence.

LSTM (z angl. long short-term memory) [27] je rozsifeni tohoto kon-
ceptu, ktery dokaze 1épe postihnout dlouhodobé zavislosti v sekvenci. Bunky
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LSTM obsahuji t¥i brany (angl. gates) — vstupni (angl. input), vystupni
(angl. output) a mazaci (angl. forget). Tyto brany rozhoduji, jaké informace
se maji ulozit a jaké vymazat (struktura viz obrazek 3.11). LSTM produ-
kuje novou hodnotu vnitiniho stavu bunky C; a skrytého stavu h; ze vstupu
x;, predchoziho stavu bunky C,_; a skrytého stavu h;_;, jak ukazuji rov-
nice 3.20 [49], kde ® znaci nasobeni po prvcich, b vektor biasi, W matici
vah, i; vystup vstupni brany, f; vystup mazaci brany (hodnoty v rozmezi od
0 — ve smazat — do 1 — vSe ponechat), o, vystup vystupni brany, C; vektor
informaci, které mohou byt pridany, a ¢ je funkce sigmoida.

fi =0(Wy-[hi_1,x] + by) (3.20a)
ip = o(W; - [hy_1,x¢] + by) (3.20b)
C, = tanh(W¢ - [hy_y, %] + be) (3.20¢)
C,=f,0C_ +i,C, (3.20d)
o, =0(W, - [hy_1,x¢] + b,) (3.20¢)
h; = o; ® tanh(C;) (3.20f)

Casto se téZ vyuziva jeji obousmérné varianta (BiLSTM, z angl. bidirec-
tional long short-term memory) [22], kterd m& stejnou architekturu jako
standardni LSTM, obsahuje vSak dalsi vrstvu, kterd prochézi vstupni sek-
venci odzadu dopredu. Tim je navic modelovana zavislost daného vystupu
i na nasledujicich prvcich sekvence.

Obrézek 3.11: Opakujici se buniky LSTM (obrazek prevzat a upraven z [49]).

3.5 Metriky pro vyhodnoceni klasifikace

V této sekei jsou predstaveny zakladni metriky pro vyhodnoceni kvality kla-
sifikdtort — ispésnost, presnost, iplnost a F-mira.
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Uspé&snost (angl. accuracy) je definovana jako pocet spravné vyhod-
nocenych vzorki déleno celkovym poctem vzorki (viz rovnice 3.21). Tato
metrika je nejjednodussi a nejpouzivanéjsi, neni vSak vhodné pro trénovaci
mnoziny, kde je pocet vzorkl v jednotlivych tiidach nevyvazeny. Pokud je
napifklad v trénovaci mnoziné 90 % vzorku oznaceno jako tiida 1, klasifiké-
toru staci pouze vSechna data zaradit do t¥idy 1, aby dosdhl 90% tspésnosti.
Proto je vhodné pouzit i jiné metriky.

spravné klasifikované vzorky

accuracy = (3.21)

celkovy pocet vzorkt

Pro definovani dalsich metrik je nutné vysvétlit pojmy pravdivé po-
zitivni (TP, z angl. true positive), pravdivé negativni (TN, z angl. true
negative), faleSné pozitivni (FP, z angl. false positive) a faleSné nega-
tivni (FN, z angl. false negative). Matice zamén (viz tabulka 3.1) ukazuje
prislusné rozdéleni podle riznych pripada klasifikace.

Skutecnd trida 1 0
Predikovand trida
1 TP | FP
0 FN | TN

Tabulka 3.1: Matice zdmén.

Presnost (angl. precision) je pomér poctu spravné predikovanych pozi-
tivnich vzorki ku celkovému poctu vzorkt predikovanych jako pozitivni (viz
rovnice 3.22). Uplnost (angl. recall) je pomér poctu spravné klasifikovanych
pozitivnich vzorku ku celkovému poc¢tu skutecné pozitivnich vzorku (viz rov-
nice 3.23). Nakonec F-mira (angl. F1-score) je definovana jako harmonicky
pramér piesnosti a tplnosti (viz rovnice 3.24) [41].

TP
preCiSiOH = W (322)
TP
recall = m (323)
Fo— 2. precision - recall (3.24)

precision + recall

Uvedené rovnice plati pouze pro binarni klasifikaci. Existuji vSak celkem tri
zpusoby generalizace pro klasifikaci do K tiid: mikro (angl. micro), makro
(angl. macro) a vazeny (angl. weighted) prumér [62]. Necht B(tp, fn, fp, tn)
je dana metrika vypoctena na zakladé poctu TP, FN, FP a TN. Mikro-prii-
meérovand metrika je spoctena ze souctu TP, TN, FP a FN pres vSechny tiidy
(viz rovnice 3.25). Plati, ze hodnoty vSech tii mikro-prumérovanych metrik
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(recall, precision a F-mira) a metriky accuracy jsou stejné. Makro-pramé-
rovana a vazena-prumeérovand metrika se pocitaji pro kazdou tridu zvlast,
poté je z téchto hodnot vypocten v prvnim pripadé aritmeticky pramér (viz
rovnice 3.26), v druhém vazeny prameér (viz rovnice 3.27, kde fj je pocet
vzorkil patficich do tiidy k vydéleny poétem vech vzorki). Casto se uva-
déji metriky pro mikro- i makro-primér. V pripadé nevyvazeného mnozstvi
vzorkl spadajicich do jednotlivych t¥id lze totiz ocekavat, ze se klasifika-
tor 1épe naudi predikovat t¥idy s vétsim mnozstvim vzorktd, coz vice ovlivni
makro-priameér nez mikro-priumeér. Priklad matice zamén pro t¥i tridy ukazuje

tabulka 3.2.

mlcro = <Z tpka anka prka Z tnk) (325)
k=1

k=1 k=1
macro - E Z tpkafnkafpm tnk) (326)

B =
Welghted Z tpkafnkafplw tnk) (327)

Skutecnd trida slon | tygr | nosoroZec
Predikovana trida ve

slon 10 1 3
tygr 1 7 0
nosorozec 4 0 6

Tabulka 3.2: Priklad matice zamén pro tii t¥idy. Je v ni napriklad vidét,
ze z celkem 15 fotografii slona klasifikator nespravné urcil tfidu dohromady
pétkrat — ¢tyrikrat jako nosorozce, jednou jako tygra.
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4 MezijazyCna detekce
polarity a mezijazycné
transformace

Ukolem analyzy sentimentu (SA, z angl. sentiment analysis) je detekce,
porozumeéni a extrakce subjektivnich informaci, napt. nazori, emoci a senti-
mentu [38]. Je to jedno z hlavnich a nejvice se rozvijejicich odvétvi zpracovani
prirozeného jazyka [42].

Detekce polarity je tloha spadajici pod analyzu sentimentu, ktera je
bézné vyuzivana spolecnostmi ke zjisténi, zda maji zdkaznici pozitivni, ne-
utralni nebo negativni postoj k jejich vyrobkim nebo sluzbam [37]. Tato
préace se primarné zabyva mezijazycnou detekci polarity, kterd vyuziva
mezijazy¢énych transformaci (viz déle), konkrétné k pouziti anglickych dat
pro detekci polarity v cestiné.

Vétsina dostupnych anotovanych dat urcenych pro dlohy analyzy senti-
mentu je v anglictiné, dat z jinych jazyk je v porovnani s nimi nedostatek.
Jednou z moznosti k pfenosu znalosti mezi jazyky jsou mezijazycné trans-
formace, které dovoluji pouziti anotovanych dat z jazyku s jejich velkym
mnozstvim (angl. resource-rich languages) v jazycich, kde je jich nedostatek
(angl. low-resource languages) [37]. Mezijazycné transformace také umoz-
nuji porovnat vyznam slov napii¢ riznymi jazyky, coz je klicem k strojo-
vému prekladu a k mezijazyénému vyhleddvani informaci. Priklad je vidét
na obrazku 4.1, kde jsou slovni vektory zdrojového i cilového jazyka transfor-
movany do spoleéného prostoru. Dal$imi moznostmi prenosu znalosti (resp.
vyuziti anotovanych dat v jiném jazyce) jsou strojovy preklad [37] a nejno-
véjsi mezijazyéné modely zalozené na architektute Transformers [63].

4.1 Mezijazycné slovni vektory

Statické slovni vektory jako word2vec a fastText, popsané v kapitole 2,
prinesly velké zvysSeni vykonu ve vétsiné tloh zpracovani prirozeného ja-
zyka. Dnes jsou téz vyuzivany k tvorbé mezijazycnych slovnich vektori
(CWE, z angl. cross-lingual word embeddings). Ty umoznuji mezijazy¢nou
reprezentaci slov, ktera predpoklada, ze vektory predstavujici sémanticky
blizka slova v ruznych jazycich jsou si podobné [56].
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Obrézek 4.1: Priklad vizualizace slovnich vektora pro vybrand ceska a ang-
licka slova a jejich projekce do spolecného prostoru.

Metody mezijazycénych transformaci se snazi zarovnat zdrojovy prostor
na cilovy. Pouzivaji se t¥i typy zarovnani dat [56]:

1. Zarovnani na arovni slov: Pro tento zptsob pouziva vétsina metod
dvojici slovo a jeho preklad, ktery je jednoduse ziskatelny pro vét-
sinu jazyki. Jsou vyuzivany predtrénované slovni vektory, dvojjazycné
slovniky a obvykle linearni transformace.

2. Zarovnani na trovni vét: Paralelni korpus zarovnany na trovni vét
je dalsim typem dat pouzivanych metodami mezijazycénych transfor-
maci. Prikladem je Europarl korpus [34].

3. Zarovnani na Grovni dokument: Paralelni korpus obsahujici pre-
lozené dokumenty v riznych jazycich (prikladem je Wikipedie, kde je
mnoho témat pokryto vice jazyky).

Tato kapitola se dale zabyva pouze vybranymi metodami zarovnani na trov-
ni slov.

4.1.1 Metody pro zarovnani na arovni slov

Rozlisuji se tfi pfistupy pro zarovnani na urovni slov [56]: pristupy zalo-
zené na pseudo-vicejazycénych korpusech, dale tzv. joint metody a pristupy
zalozené na mapovani, kterymi se déle tato ¢ast kapitoly zabyva.
Pristupy zalozené na mapovani obvykle transformuji predtrénované
jednojazycné slovni vektory do spoleéného prostoru pomoci linearniho zob-
razeni a dvojjazy¢énych slovniku [46]. Linedrni zobrazeni umoznuje transfor-
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maci mezi dvéma vektorovymi prostory prostiednictvim afinnich transfor-
maci (napr. rotace, posun a zrcadleni). Tyto pristupy vychézi z pozorovani,
ktera ukazuji, ze rozmisténi vektort slov zdrojového jazyka je po provedeni
vhodné linearni transformace geometricky velmi podobné rozmisténi vek-
tort slov jejich prekladu. Cilem je nalézt transformac¢ni matici W5 (déle
jen W), kterd umozni transformovat vektorovy prostor zdrojového jazyka s
do vektorového prostoru cilového jazyka t [56]. Vynasobenim vektoru x*
slova v ptivodnim prostoru transformacni matici W je ziskan ptislusny vek-
tor x' v prostoru cilovém (viz rovnice 4.1). Mezi pouZivané pristupy patii
napt. regresni a ortogonalni metody, které ponechavaji vzdy jeden prostor
nezménény a druhy na néj mapuji a jsou pouzity v této praci.

x' = Wx* (4.1)

Regresni metody

Regresni metody (napt. metoda nejmensich ¢tverci) ziskavaji transfor-
macni matici W minimalizaci kvadratu (druhé mocniny) eukleidovské vzda-
lenosti, tj. stfedni kvadratické chyby (MSE, z angl. mean square error), mezi
vektorem x¢ zdrojového slova w transformovanym matici W a vektorem x!

jeho piekladu w! ziskanym ze slovniku. Minimalizace je provedena pro n slov

t

Y, (viz rovnice 4.2,

zdrojového jazyka ws, ..., w? a jejich prekladia wi, ... w
ktera lze prepsat pomoci Frobeniovy normy na tvar 4.3, kde X® je matice
slovnich vektort slov zdrojového jazyka a X! je matice slovnich vektort slov

cilového jazyka) [46].

Quse = ) [Wx] —x]||? (4.2)

=1
Qaise = [WX* = X7 (4.3)

Minimalizaci lze provést bud metodou gradientniho sestupu, nebo analyticky
dle rovnice 4.4 [56].
W = (X*TX#)IXTX! (4.4)

Ortogonalni metody

Podle [66] by méla byt transforma¢ni matice ortogonalni. Matice W je
ortogonalni, pokud je ¢tvercova, jeji radky a sloupce tvori soustavu orto-
normalnich vektori, a plati tedy WW = WWT =1, kde I je jednotkova
matice. Optimalni transformacni matice W je pak dana vztahem 4.5 [3], kde
matice V a U jsou ziskany singularnim rozkladem (SVD, z angl. singular
value decomposition) [21] matice X!’ X* = UX V. Vylepseni ortogonalnich

34



metod spoc¢iva v zachovani vlastnosti z ptivodniho prostoru i po transfor-
maci, mimo jiné uhel mezi dvéma slovy zustava stejny (napt. thel mezi
vektory slov ,auto“ a ,motorka“ je totozny s uhlem, ktery sviraji vektory
téchto slov po transformaci).

W = VU’ (4.5)

Dalsi metody pro mezijazycné transformace

Mezi dalsi metody pro zarovnani na urovni slov patfi kanonické metody,
které mapuji slovni vektory obou jazykt do nového spolecného prostoru po-
uzitim kanonické korelac¢ni analyzy (CCA, z angl. canonical correlation
analysis), a margin methods, které misto stfedni kvadratické chyby opti-
malizuji jinou cenovou funkci [56].

4.2 Dalsi postupy pro prenos znalosti mezi
Jazyky

Mezi dalsi néastroje pro mezijazyény prenos znalosti patii strojovy pre-
klad [37]. Pti tomto postupu jsou pro trénovani pielozena data ze zdrojového
jazyka do cilového. Nevyhodou je potfeba systému pro strojovy preklad.

Pokrocilejsi modely zalozené na architekture Transformers, jako napr.
mBERT [18], XLM-RoBERTa [14] nebo XLM [13], jsou pfimo tréno-
vany, aby byly mezijazy¢né. V porovnani s mezijazyénymi transformacemi
vyzaduji pro jejich Gspésné trénovani a aplikaci velké mnozstvi zdroju (vy-
pocetni vykon a pamét).

4.3 Souvisejici prace

V této ¢asti jsou zminény nékteré prace, které jsou relevantni k této baka-
larské praci a vénuji se podobnému tématu, tj. detekci polarity nebo analyze
sentimentu, a pouzivaji podobné postupy nebo metody. Dikladnym pro-
hledanim prislusné literatury nebyly nalezeny zadné souvisejici prace pro
cestinu.

V publikaci [1] autofi pouzili predtrénované word2vec vektory pro an-
gli¢tinu a nové vytvorené pro ¢éinstinu, vSechny dimenze 300. Néastrojem
Preklada¢ Google! ziskali 10 000 prekladii dvojic pro slovnik nutny k mezi-
jazyénym transformacim. Transformacéni matice byla ziskdna analytickym

lhttps://translate.google.com/
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feSenim metody nejmensich ¢tverct (viz rovnice 4.4). Jako datové sady,
obé tvorené péti tridami, pouzili pro anglictinu 700 000 recenzi podnikt
ze stranky Yelp [69], pro ¢instinu dataset predstaveny v [36]. Klasifikdtor
logisticka regrese, ktery znacili autori jako ANEW| trénovali pouze na re-
cenzich cilového jazyka (angli¢tina) a testovali jen na recenzich zdrojového
jazyka (Cinstina), které transformovali transformac¢ni matici. Navazovali na
préaci predstavenou v [12], kde autoti pouzili klasifikatory logistickd regrese
znacené BWE a DAN (z angl. deep averaging network) a dvojjazycné slovni
vektory, které mapuji vektory slov obou jazyku so spole¢ného prostoru a jsou
drahé na ziskani. Dosazené vysledky ukazuje tabulka 4.1.

‘ Model ‘ Accuracy ‘

BWE 30,58
DAN 29,11
ANEW 28,05

Tabulka 4.1: Accuracy v procentech pro jednotlivé modely mezijazycéné kla-
sifikace recenzi predstavené v [1] a [12].

V [11] autori trénovali RNN model s obousmérnymi vrstvami na ang-
lickém datasetu obsahujicim recenze knih, elektroniky a aplikaci z Ama-
zonu [43]. Dale model s vyuzitim natrénovanych vah z generického datasetu
specializovali trénovanim na recenzich restauraci s dvéma tfidami z anglic-
kych datovych sad Yelp a Kaggle?. Pouzili pfedtrénované slovni vektory di-
menze 100. Testovaci data prelozili do angli¢tiny pomoci nastroje Prekladac
Google. Tento pristup nevyzaduje slovni vektory ani trénovaci data u jazyku
testovacich sad. Testovali na datech ctyt jazyku z datové sady SemFval-2016
Challenge Task 5 [53]. Tabulka 4.2 ukazuje dosazené vysledky.

‘ Jazyk datasetu ‘ Accuracy ‘

Spanélstina 84,21
turectina 74,36
nizozemstina 81,77
rustina 85,61

Tabulka 4.2: Accuracy v procentech pro model mezijazycné klasifikace re-
cenzi restauraci v riznych jazycich predstaveny v [11].

V [70] autori testovali mezijazy¢nou analyzu sentimentu na datasetu
NLP&CC 20153, ktery obsahuje recenze ze t¥1 oblast{ (kniha, DVD, hudba).

2Ke stazeni na https://www.kaggle.com/c/restaurant-reviews/data.
3http://tcci.ccf.org.cn/conference/2013/index.html
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Pro kazdou oblast je pritomno 2 000 pozitivnich a 2 000 negativnich recenzi
v anglictiné (cilovy jazyk) pro trénovani a 4 000 recenzi v ¢instiné (zdrojovy
jazyk) pro testovani. Obsahuje také data nezarazend do jednotlivych tiid.
K prekladu dat (celych recenzi), s prifazenymi tfidami do ¢instiny, nezaraze-
nych do trid a testovacich do anglictiny, vyuzili Preklada¢ Google. Trénovali
vlastni model slovnich vektori word2vec dimenze 50 pro oba jazyky na da-
tech prirazenych i neptitazenych do trid. Jako klasifikator pouzili rekurentni
neuronovou sit (konkrétné obousmérny LSTM model), rozdéleny na Casti
pro anglické i ¢inskd data. Navic kazdé vété a kazdému slovu priradili re-
alné cislo urcujici, jak velky vyznam ma pro klasifikaci. Testovali celkem
tTi modely podle pouziti ¢asti jimi navrzené architektury: EN-Attention,
ktery preklada cinska data do anglictiny a pouziva pouze ¢ast modelu pro
anglictinu, CIN-Attention, ktery pouziva pouze ¢ast pro ¢instinu, a nako-
nec BI-Attention, ktery spojuje reprezentaci dokumentii v obou ¢astech.
Vysledky ukazuje tabulka 4.3. Jejich modely prekonaly drive predstavené na
stejném datasetu.

Oblast o v
Model kniha DVD hudba | ©FOmer

EN-Attention | 79,80 82,70 80,80 81,10
CN-Attention | 82,00 84,00 80,90 82,30
BI-Attention | 82,10 83,70 81,30 82,40

Tabulka 4.3: Accuracy v procentech pro jednotlivé modely mezijazycéné kla-
sifikace recenzi predstavené v [70].

V [7] autori vytvorili model k tvorbé slovnich vektorta (BLSE, z angl.
bilingual sentiment embeddings), které reprezentuji sémantické informace ve
zdrojovém (anglictina) i cilovém (Spanélstina, katalanstina a baskictina) ja-
zyce a informace o sentimentu, které jsou dany anotovanymi daty pouze
ve zdrojovém jazyce. Pro angli¢tinu pouzili predtrénovany model* slovnich
vektort, pro zbyvajici jazyky trénovali word2vec model dimenze 300 na kor-
pusu z Wikipedie®. Pomoci dvou transformacnich matic (jedné pro kazdy
prostor) mapovali ptvodni prostory do spole¢ného. Ty optimalizovali mi-
nimalizaci stfedni kvadratické chyby mezi vektory part slov ze slovniku
(ziskan z néastroje Preklada¢ Google) transformovanymi prislusnymi mati-
cemi. Dale provedli klasifikaci sentimentu pomoci dopredné neuronové sité
s dvéma vrstvami, pfi jejimz trénovani (pouze na datech zdrojového jazyka)
byly dale upravovany transformacni matice. Testovani probéhlo na datech ci-

4Ke stazeni na https://code.google.com/archive/p/word2vec/.
Shttp://attardi.github.io/wikiextractor/
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lového jazyka. Vektory slov v kazdém vstupu do neuronové sité byly nejprve
zprumérovany, vysledny vektor nasledné transformovan prislusnou transfor-
macni matici a predikce ziskana pomoci funkce softmax. K vyhodnoceni
modelu pouzili OpeNER [2] anglicky a Spanélsky dataset a MultiBooked [6]
katalansky a baskicky dataset. Tyto datové sady obsahuji hotelové recenze
rozdélené do ¢yt tiid (silné€ pozitivni, pozitivni, silné negativni, negativni).
Testovali také na dvou tridach, kdy zkombinovali silné a slabé t¥idy. Do-
sazené vysledky makro F-miry, které ve vétsiné pripadi prekonali diivéjsi
dosazené v jinych publikacich, ukazuje tabulka 4.4.

2 tiidy 4 t¥idy
ES | CA | EU | ES | CA | EU
74,60 | 72,90 | 69,30 | 41,20 | 35,90 | 30,00

Tabulka 4.4: Makro F-mira v procentech pro model mezijazycné klasifikace
hotelovych recenzi pro dvé a ¢tyri tiidy pri trénovani na angli¢ting a testovani
na Spanclstiné (ES), kataldnstiné (CA) a baski¢tiné (EU) predstaveny v [7].

4.4 Navrzené reseni

Na zékladé podobnych praci, predstavenych v sekci 4.3, byly pro ucely této
prace vybrany modely neuronovych siti (Bi)LSTM a CNN (popis modela
viz kapitola 5) spolu se slovnimi vektory word2vec a fastText a dvéma meto-
dami mezijazy¢né transformace — ortogonalni a metodou nejmensich ¢tvercti.
Tyto modely jsou nejprve vyhodnoceny pouze na cestiné, poté i s pouzitim
mezijazycnych transformaci. V druhém piipadé jsou testovany na ceskych
datech a trénovany bud jen na anglickych, nebo na anglickych i ¢eskych.

Modely CNN a LSTM byly uprednostnény pred pokrocilejsimi modely
zalozenymi na architekture Transformers predevsim z toho duvodu, ze tré-
novani pokrocilejsich modeli vyzaduje v porovnani s modely CNN a LSTM
mnohem vice zdroju (pamét, vypocetni vykon). Dalsim diavodem je, Ze s po-
krocilejsimi modely nelze snadno pouzit mezijazyéné transformace, které
byly uvedeny v zadani této prace.

Pro porovnani klasifikace pouze na ¢eskych nebo anglickych datech jsou
pouzity téz zadkladni modely reprezentace dat BOW a TF-IDF a starsi kla-
sifikatory SVM, logisticka regrese a naivni bayesovsky klasifikator.
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5 Experimenty, data
a predzpracovani

Tato kapitola popisuje vysledky experimentti provedenych v ramci této ba-
kalarské prace a k nim prislusna pouzita data, predzpracovani a modely.
Vsechny experimenty byly implementovany v programovacim jazyce Python.

5.1 Data a predzpracovani

Tato sekce kratce popisuje datové sady, slovni vektory a predzpracovani,
které byly pouzity v této bakalarské praci.

5.1.1 Datové sady

Pro testovani uspésnosti klasifikace navrzenymi metodami byly pouzity tri
datové sady (datasety) — jeden ¢esky (CSFD) a dva anglické (SST a IMDD).
Vsechny dokumenty ze vsech datovych sad byly podrobeny riznym typtm
predzpracovani, podle zvolené kombinace klasifikatoru a reprezentace textu.
Vsechny modely byly testovany na dvou (byla vypusténa trida neutrdlni)
a tfech (pouze u datovych sad, které tento pocet obsahuji) t¥idach.

CSFD CZ korpus

Tato datova sadal, predstavend v [23], obsahuje 91 381 filmovych recenzi
z Cesko-Slovenské filmové databéaze? (CSFD), rozdélenych do t¥i t¥id — po-
zitivni, neutrdlni a negationi.

Stanford Sentiment Treebank (SST)

SST dataset® [58] zahrnuje 215 154 frazi v celkem 11 855 vétach z americkeé
webové stranky Rotten Tomatoes*, ktera zvefejiiuje filmové recenze. Data
jsou rozdélena do celkem péti kategorii, konkrétné silné pozitivni, pozitivni,
neutralni, negationi a silné negativni. Pro potfeby této prace byla tiida silné
pozitivni sloucena s pozitivni a silné negativni s negativni. Navic byly pouzity

'Ke stazeni na http://liks.fav.zcu.cz/sentiment/.
’https://www.csfd.cz/

3Ke stazeni na https://nlp.stanford.edu/sentiment/index.html.
“https://www.rottentomatoes.com/
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dvé trénovaci mnoziny dat, jedna pouze z vét, do dalsi byly k vétam pridany
i vSechny fraze s poc¢tem tokenti vétsim nez tii.

Large Movie review dataset (IMDb)

IMDb datova sada® [40] je slozend z 50 000 filmovych recenzi z webové
stranky Internet Movie Database® (IMDb). Obsahuje 25 000 recenzi urce-
nych k trénovani a 25 000 k testovani rozdélenych do dvou trid — pozitivnd
a negativnd.

Rozdéleni dat

Vsechny datové sady jsou rozdéleny do tii disjunktnich mnozin — trénovaci
(angl. train), valida¢ni (angl. valid nebo také dev) a testovaci (angl. test)
data. U datové sady SST je jiz rozdéleni k dispozici, u IMDb bylo ndhodné
vybrano 2 500 recenzi z trénovaci sady jako validacni data. Pro testovaci
data u CSFD datové sady bylo vybrano 20 % recenzi, ze zbytku poté 10 %
pro validacéni a 90 % pro trénovaci data — toto rozdéleni bylo poskytnuto
vedoucim bakalarské prace. Pocty pro jednotlivé datové sady jsou uvedeny
v tabulce 5.1.

Dataset Data Negativni Pozitivni Neutralni Celkem
train 21 441 (32,6 %) 22 117 (33,6 %) 22 235 (33,8 %) 65 793
dev 2399 (32,8 %) 2 456 (33,6 %) 2 456 (33.6 %) 7311
CSFD | train+ dev 23 840 (32,6 %) 24 573 (33,6 %) 24 691 (33,8 %) 73104
test 5 876 (32,1 %) 6 324 (34,6 %) 6 077 (33,2 %) 18 277
Ccelkem | 29716 (325%) | 30807 (338%) | 30768 (337 %) | ¢ 91381
train 3310 (38,7 %) / 26 179 (27,9 %) | 3 610 (42,3 %) / 30 228 (32,3 %) | 1 624 (19,0 %) / 37 302 (39,8 %) | 8 544 / 93 709
dev 428 (38,9 %) 444 (40,3 %) 229 (20,8 %) 1101
SST train+ dev | 3 738 (38,8 %) / 26 604 (28,1 %) | 4 054 (42,0 %) / 30 672 (32,4 %) | 1 853 (19,2 %) / 37 531 (39,6 %) | 9 645 / 94 810
test 912 (41,3 %) 909 (41,1 %) 389 (17,6 %) 2210
" celkem | 4650 (392 %) / 27 519 (284 %) | 4 963 (41,9 %) / 31 581 (32,6 %) | 2 242 (18,9 %) / 37 920 (39,1 %) | 11 855 / 97 020
train 11 258 (50,0 %) 11 242 (50,0 %) - 22 500
dev 1242 (49,7 %) 1 258 (50,3 %) - 2 500
IMDb | train+ dev 12 500 (50,0 %) 12 500 (50,0 %) - 25 000
test 12 500 (50,0 %) 12 500 (50,0 %) - 25 000
Ccelkem | 25000 (500 %) | 25000 (500%) | - 50 000

Tabulka 5.1: Rozdéleni dat podle tiid v jednotlivych datovych sadach. V za-
vorce je uveden pomér vzorku patticich do dané tridy ku celkovému poctu
vzorkil v dané mnoziné v procentech. U SST datové sady jsou za lomitkem

uvedeny hodnoty pri pridani frazi do trénovaci mnoziny.

5Ke stazeni na https://ai.stanford.edu/~amaas/data/sentiment/.
Shttps://www.imdb.com/
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5.1.2 Slovni vektory

V ramci této bakalarské prace byly pouzity a natrénovany dva modely slov-
nich vektori — word2vec a fastText. Pro ¢estinu byl kazdy model trénovan na
tfech zdrojich dat: vSechny recenze z CSFD datasetu, dale data z Wikipe-
die a nakonec spojeni predchozich dvou. Navic byl testovan i predtrénovany
fastText model”. Pro angli¢tinu byly slovni vektory natrénovany na recenzich
spojenych dat z IMDb a SST datasetti. Pro findlni experimenty byl vybran
Skip-gram model (prvotni experimenty ukézaly, ze funguje lépe nez CBOW),
s dimenzi slovnich vektori 300 a minimalni cetnosti slov 5, trénovan 15
epoch. Pro tvorbu slovnich vektort byly pouzity knihovny gensim [55] a fast-
Text [10]. Velikosti slovniku vytvorenych slovnich vektoru viz tabulka 5.2.

‘ Data ‘ Velikost slovniku ‘
CSFD 52 324
Wikipedie + CSFD 602 645
Wikipedie 586 603
IMDb + SST 42 999

Tabulka 5.2: Velikosti slovnikii u vytvorenych slovnich vektort.

5.1.3 Predzpracovani dat

Tato sekce popisuje pouzité predzpracovani textu u modeld popsanych dale
v této kapitole. U modelt pouzivajicich k reprezentaci textu BOW a TF-IDF
byla pfi tokenizaci odstranéna interpunkce a vybrany byly pouze tokeny slo-
zené ze dvou a vice alfanumerickych znaki. Testovalo se ponechani piivodni
velikosti pismen i lowercasing.

Predzpracovani textu pro neuronové sité, klasifikatory SVM a logisticka
regrese v kombinaci se slovnimi vektory a data pro trénovani slovnich vek-
tort bylo stejné. VSechna velka pismena byla pfevedena na mald, interpunkce
ponechana a oddélena od slov mezerami (statistické idaje viz tabulka 5.3).
Vyjimku v odstranéni interpunkce tvorila ¢isla, pokud bylo interpunkéni zna-
ménko jejich soucasti, a dale slova, kde nebyla tecka oddélena z pravé strany
mezerou a v casti textu pred teckou se nevyskytovala diakritika. Pouzity
nastroj pro tokenizaci MorphoDiTa [60] z knihovny CorPy® totiz takové pii-
pady povazuje za odkazy, coz je ¢asto spravna predpovéd. Chybné ale rozdéli
slova, jestlize uzivatel v recenzi zapomnél za teckou udélat mezeru. Pokud je

"Ke stazeni na https://fasttext.cc/docs/en/crawl-vectors.html.
8https://pypi.org/project/corpy/
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navic v neoddéleném slové za teckou pritomen znak s diakritikou, oddéli od
celého vyrazu ¢ast od prvniho takového vyskytu (napt. ,spokojen. Velkymi“
rozdéli na ,spokojen. Velk“ a ,ymi“). Proto se v predzpracovaném textu
mohou vyskytovat napf. samostatna pismena ,¢“ Pocet tokentt v CSFD
datasetu po tokenizaci, kterd obsahuji interpunkci (a nejsou samostatnd in-
terpunkéni znaménka), je 0,11 % z celkového poctu tokent. Nicméné pokud
nejsou poditdna ¢isla a opravdové webové odkazy, tak pouze 0,06 %, coz je
zanedbatelné mnozstvi.

Pro IMDb dataset byl pouzit stejny nastroj, u SST datové sady posta-
cuje slova rozdélit podle mezery, protoze jsou jiz spravné oddéleny véetné
interpunkce. Vysledky u zminéného predzpracovani byly v primeéru o 2 az
5 % lepsi u vSech modeli, nez kdyz pii predzpracovani textu byly ponechdny
puvodni velikosti pismen a interpunkce byla odstranéna (viz tabulka B.1).
Zlepseni bylo vyraznéjsi u modelu word2vec nez u modelu fastText.

Paklize byl aplikovan lowercasing a interpunkce odstranéna, byly dosa-
zené vysledky experimentiu u nékterych vybranych modela v pruméru o 1 %
horsi nez pri pouziti findlni verze predzpracovani.

| Dataset | Data | Celkem | Unikatni (1) [ Unikétni (5) |
train 4058 443 203 706 41 736
dev 451 133 55 609 7704
CSFD | train + dev 4509 576 215 711 44 859
test 1143 335 98 319 16 562
| celkem | 56529011 | 243980 | 52324
train 2 632 912 158 751 30 752
CSED dev 293 365 41 874 5339
(2 tridy) | et dev 2 926 277 168 329 33 099
test 749 024 75 787 11 792
| celkem | 3675301 | 191020 | 38880
train | 163566 / 1 003 170 | 16 579 / 16 579 | 3 426 / 14 388
dev 21 274 5 038 482
SST train+ dev | 184 840 / 1 024 444 | 17 611 / 17 611 | 3 786 / 14 412
test 45 405 7929 950
| celkem | 227245 /1 066 849 | 19 536 / 10536 | 4 475 / 14 553
train 133555 / 672 563 | 14 828 / 16 283 | 2 886 / 14 338
<ST dev 17 046 4339 396
(2 tiidy) | treindev | 150601 /689 609 | 15760 / 17 122 | 3191 / 11 336
: test 7576 7055 786
| celkem | 185624 /724632 | 17573 /18 772 | 3 790 / 11 589
train 6 457 627 94 393 28 752
dev 710 955 31 403 7930
IMDb | train + dev 7168 582 99 299 30 298
test 7 012 672 97 282 29 722
| celkem | 4181254 | 143618 | 42390

Tabulka 5.3: Celkovy a unikatni pocet tokent s minimélni ¢etnosti 1 a 5
(dané cislem v zavorkach) po predzpracovani, kdy jsou nahrazena vsechna
velkd pismena malymi a interpunkce je ponechana a oddélena od ostatnich
slov mezerami, v riznych datovych sadach. U SST datové sady jsou za lo-
mitkem uvedeny hodnoty pri pridani frazi do trénovaci mnoziny.
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5.2 Pouzité modely

V této sekei jsou popsdny modely pouzité v této praci (navrzené v sekci 4.4).
Dale bude model reprezentace dat TF-IDF oddélovan od BOW modelu s vy-
jadfenim cetnosti ¢i bindrnim reprezentaci. Oznaceni jednotlivych modeli
podle zvoleného klasifikatoru a reprezentace dat jsou uvedeny v tabulce 5.4.

‘ Znaceni ‘ Klasifikator ‘ Reprezentace dat ‘
LogReg-BOW | logisticka regrese bag-of-words
SVM-BOW SVM bag-of-words
naivni bayesovsky

NB-BOW asi ﬁl{étor Y bag-of-words
LogReg—TFIDF | logistické regrese TF-IDF
SVM-TFIDF SVM TF-IDF
NB-TFIDF | "ivni bayvesovsky TF-IDF

klasifikator

LogReg—W2V | logisticka regrese word2vec
SVM-W2V SVM word2vec
LogReg—FT logisticka regrese fastText
SVM-FT SVM fastText
BiLSTM-W2V BiLSTM word2vec
BiLSTM-FT BiLSTM fastText
CNN-W2V CNN word2vec
CNN-FT CNN fastText

Tabulka 5.4: Znaceni jednotlivych modelt podle pouzitého klasifikatoru a re-
prezentace dat.

5.2.1 Zakladni modely

Modely pro reprezentaci textu BOW a TF-IDF byly pouzity s klasifikatory
logisticka regrese, lineArni SVM a naivni bayesovsky klasifikator.
Testovany byly ruzné kombinace konfiguraci (viz tabulka 5.5): ponechani
puvodni velikosti slov / prevedeni vSech velkych pismen na mald, pone-
chéni/odstranéni diakritiky, minimalni ¢etnost slov 1/5, pouZiti unigramu
(sekvence slov délky 1) / unigramt i bigramu (sekvence slov délky 2) /
n-gramu slozenych z pismen v rozsahu 3 az 6, pouziti/nepouziti bindrni re-
prezentace u BOW a TF-IDF (TF ¢&ast je 0 nebo 1). Pro vSechny uvedené
klasifikatory a modely reprezentace textu byla vyuzita existujici implemen-
tace v knihové scikit-learn [51]. Po ivodnich experimentech s riznymi hod-
notami (konkrétné 0,0001; 0,001; 0,01; 0,1 a 1) byla mira uceni u logistické
regrese i SVM nastavena na 0,001. Maximalni pocet iteraci byl nastaven na
500 u logistické regrese a 3 000 u SVM, aby oba klasifikdtory dokonvergovaly
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ve vSech pripadech konfiguraci a na vsech datovych sadach. Optimalizac¢ni
problém u logistické regrese byl feSen metodou saga [17].

‘ Nastaveni ‘ Moznosti ‘

puvodni (k)

velikost pismen (C) lowercasing (1)

ponechéana (k)
odstranéna (r)
1 (o)

5 (f)
unigramy (u)

diakritika (D)

miniméln{ ¢etnost slov (M)

n-gramy (G) unigramy + bigramy (b)
znaky (c)
bindrni (B) ano (t)

ne (f)

Tabulka 5.5: Nastaveni konfigurace modelt BOW a TF-IDF. Napriklad sek-
vence ,, CIDkMoGuBt“ znaci pouziti techniky lowercasing, ponechani diakri-
tiky a zvoleni minimalni frekvence slov 1, unigrami a binarni reprezentace.

Klasifikatory logisticka regrese a SVM byly téz pouzity s modely
slovnich vektori word2vec a fastText. Tyto klasifikdtory mohou mit na
vstupu pouze vektor fixni velikosti, avsak statické slovni vektory popisuji
kazdou sekvenci matici n x d, kde n je pocet slov a d dimenze vektoru.
Proto bylo nutné vektor vytvorit pro kazdy vstup zprumérovanim vektoru
slov v ném pritomnych, ¢imz se ztraci ¢ast informace. Tento vektor byl navic
normalizovan. U modelu word2vec byla preskocena vsechna slova neptitomna
v jeho slovniku a pokud se tak stalo u vSech v daném vzorku, byl vracen
nulovy vektor. U modelu fastText bylo vyuzito jeho schopnosti generovat
vektor i pro slova, kterd nejsou soucasti jeho slovniku.

5.2.2 Neuronové sité

Neuronové sité byly pouzity v kombinaci s modely statickych slovnich vek-
tortt word2vec a fastText. Do embedding vrstvy byly pridany pouze vektory,
které prislusi tokentim vybranym pro klasifikaci. U modelu word2vec to byly
pouze tokeny s minimélni ¢etnosti 5, pokud pro nékteré neexistovaly slovni
vektory, byly ndhodné inicializovany hodnotami v rozmezi od -0,25 do 0,25.
U modelu fastText byly vybrany vSechny tokeny, uplatnila se schopnost to-
hoto modelu vektor pro slova chybéjici v jeho slovniku vygenerovat. Slovni
vektory v embedding vrstvé byly ponechany statické, tzn. jiz nebylo umoz-
néno je béhem trénovani upravovat, jelikoz povoleni jejich tpravy pii expe-
rimentech nepfineslo zadné zlepSeni. Byla pouzita dévka (angl. batch) veli-
kosti 32, cenova funkce krizova entropie a softmax jako vystup. Neuronové
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sité byly implementovany v knihovné PyTorch [50]. Experimenty popsané
dale v této kapitole byly provedeny na nasledujicich modelech neuronovych
siti véetné jejich uvedenych parametru (napt. mira uéeni).

LSTM model

Byl implementovan standardni LSTM model tvoreny embedding vrstvou,
jednou nebo dvéma LSTM vrstvami s velikosti skrytého stavu h 512 a nako-
nec plné propojenou vrstvou. Technika dropout s hodnotou 0,5 byla uplat-
néna mezi embedding a LSTM vrstvou a mezi LSTM a plné propojenou
vrstvou. Pouzila se téZ jeji obousmérna varianta (BiLSTM). Podobna ar-
chitektura byla jiz navrzena v [5]. Optimalizace probéhla metodou Adam [33]
s mirou uceni 0,001 (testovany byly i hodnoty 0,0001; 0,01 a 0,1). Vstupy
riznych velikosti v jedné davce byly zarovnany na velikost nejdelsiho vstupu
v dané davce. Obrazek 5.1 ukazuje architekturu modelu s dvéma obousmeér-
nymi LSTM vrstvami.
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Obrazek 5.1: Pouzity model se dvéma obousmérnymi LSTM vrstvami.

CNN model

Déale byla implementovana konvolu¢ni neuronova sit — CINN model. Ar-
chitektura, inspirovand modelem navrzenym v [32], se skladd z embedding
vrstvy, konvoluéni vrstvy s filtry velikosti 2, 3 a 4 (256 pro kazdou veli-
kost), ReLU aktivaci a poctem kanali 300 (dimenze slovnich vektort), déle
max-pooling a plné propojené vrstvy. Technika dropout s hodnotou 0,5 byla
uplatnéna pred plné propojenou vrstvou. Byla pouzita optimaliza¢ni metoda
Adadelta [68] s mirou uceni 0,25 (testovany byly i hodnoty 0,01; 0,1; 0,2; 0,5
a 1) a parametrem rho 0,9 (testovany byly i hodnoty 0,5; 0,6; 0,7; 0,8 a 0,95).
Veéty kratsi nez nejvétsi velikost filtru byly zarovnany na pozadovanou délku
tzv. pad tokenem. Architekturu modelu ukazuje obrazek 5.2.
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konvolucni vrstva s 256 filtry
pro kazdou velikost a ReLU aktivaci
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Obrézek 5.2: Pouzity model konvoluéni neuronové sité.

5.3 Vyhodnoceni klasifikace

Makro-prumérovand F-mira (dale jen F-mira) byla zvolena jako hlavni met-
rika k vyhodnoceni klasifikace. Vysledky dalsich metrik, konkrétné accuracy,
weighted-precision a weighted-recall, 1ze najit v priloze C ve slozce results.
Nastaveni nejlepsich konfiguraci vsech modeli je dano nejlepsim vysledkem
F-miry na valida¢nich datech pro modely natrénované na trénovacich da-
tech. Kazdy model je nasledné vyhodnocen na testovacich datech a nakonec
natrénovan na spojenych trénovacich a validac¢nich datech a testovan na tes-
tovacich datech.

U neuronovych siti (konkrétné CNN nebo LSTM) je model s danou kon-
figuraci spustén pétkrat a vysledné metriky jsou spocteny jako priameér z jed-
notlivych béhti. Neuronové sité jsou vzdy trénovany 10 epoch, model z nej-
lepsi epochy podle F-miry je vyhodnocen na testovacich datech. Hodnota
nejlepsi epochy urcuje pocet epoch pro nasledné trénovani na spojenych tré-
novacich a valida¢nich datech a vyhodnoceni na testovacich datech.

Evaluace modelfi trénovanych na anglickych datovych sadich a CSFD
datasetu redukovaném na dvé tiidy probéhla pouze s nejlepsimi konfigura-
cemi ziskanymi na CSFD datasetu pfi zachovani vSech tii t¥id. Klasifikace
s vyuzitim mezijazycnych transformaci byla téz provedena jen na nejlepsich
konfiguracich modeltt neuronovych siti ziskanych na ceskych datech.

U neuronovych siti je uveden 95% interval spolehlivosti (konfiden¢ni
interval) [28] pro stfedni hodnotu p, ktery lze ziskat z rovnice 5.1, kde T
je prumér, s standardni odchylka, n pocet méreni (v pripadé této prace 5),
a hladina vyznamnosti (pro 95% interval spolehlivosti je to 0,05), v stupen
volnosti (plati v =n — 1) a t;_a(v) tabulkové dand konstanta.

p=TEt a(v)- (5.1)

N
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5.4 Experimenty

Tato sekce popisuje a zhodnocuje dosazené vysledky experimentti, a to jak
jednojazycnych, tak i s vyuzitim mezijazycnych transformaci.

5.4.1 Vysledky jednojazycnych experimentt
Tato ¢ast popisuje ziskané vysledky pro modely trénované a testované jen
na jednotlivych datasetech (resp. jazycich), tj. CSFD, IMDb, a SST.

Zakladni modely

Tabulka 5.6 ukazuje vysledky nejlepsich konfiguraci zédkladnich modeli na
vsech datovych sadach.

CSFD SST SST (fraze) IMDb
3tifdy 2 t¥dy 3t¥dy 2t¥dy 3tiidy 2 tifdy 2 t¥dy
LogReg- BOW 7980 90,85 53,72 80,39 5645 8236 89,29 CIDrMoGbBf

SVM-BOW 78,09 90,81 53,59 79,24 5528 79,78 89,10  CIDrMoGbBf
NB-BOW 80,58 92,13 5511 80,34 5855 83,36 86,80 CIDrMfGhBt
LogReg TFIDF 80,95 91,65 51,80 79,18 5859 8340 90,10 CIDrMfGbBt
SVM-TFIDF 81,33 92,62 5296 81,92 5745 8325 90,25 CIDrMoGbBf
NB-TFIDF 8091 92,32 4881 80,67 5426 8344 87,67 CIDIMfGhBt
LogReg TFIDF 81,42 92,08 50,66 81,71 59,27 8374 89,10 CIDrMoGceBf
SVM-TFIDF 82,26 93,29 55,32 82,87 5809 83,96 90,48 CkDkMoGcBt
NB-TFIDF 76,27 89,40 47,99 7995 5522 8321 8563 CIDrMfGcBt
LogReg- W2V 77,71 91,14 5386 82,97 57,61 82,80 84,98 -
SVM-W2Vv 77,94 9158 53,93 83,19 58,10 8286 87,68 -
LogReg FT 79,79 93,02 54,57 83,90 58,63 83,36 87,65 -
SVM-FT 79,60 93,11 53,12 83,91 5890 8286 88,94 -

model konfigurace

Tabulka 5.6: Dosazend makro F-mira v procentech u nejlepsich konfigu-
raci zakladnich modeli testovanych na riznych datovych sadach. V ptripadé
slovnich vektora byly pro angli¢tinu pouzity modely natrénované na datech
z IMDDb a SST dataset®, pro &estinu na datech z CSFD datasetu. Tu¢né
jsou zvyraznény nejlepsi vysledky v daném datasetu.

V prvnich deviti tadcich jsou vysledky klasifikdtori SVM, logisticka re-
grese a naivni bayesovsky klasifikator v kombinaci s modely reprezentace dat
BOW a TF-IDF. Ve vsech modelech s vyjimkou jednoho, ktery je paradoxné
u vétsiny datovych sad nejlepsi, bylo nejlepsich vysledkt dosazeno pri pre-
vedeni velkych pismen na mald a odstranéni diakritiky. Vzhledem k tomu,
ze anglictina neobsahuje diakritiku (¢i jen v malé mite), lze predpokladat,
ze vysledky kazdého modelu na anglickych datech by pfi odstranéni i po-
nechani diakritiky byly stejné ¢i velmi podobné. Nelze vypozorovat, jestli je
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lepsi minimélni ¢etnost slov hodnoty 1 nebo 5. Stejné tak nelze urcit, zda je
lepsi binarni reprezentace nez vyjadreni ¢etnosti u BOW a TF ¢asti TF-IDF.

Modely pro reprezentaci dat BOW a TF-IDF funguji 1épe, pokud jsou
k unigramtm priddny i bigramy. Pouziti n-gramt slozenych ze znakt misto
slov u TF-IDF reprezentace dosahovalo lepsich ¢i obdobnych vysledkt nez
pouziti bigramt a unigrami, pouze v kombinaci s naivnim bayesovskym
klasifikdtorem byly u vétsiny datasett horsi (v pifpadé CSFD datové sady
i 0 vice nez 4 %). Vysledky dosazené s TF-IDF ve vétsiné pripadi prekonaly
klasicky BOW, coz bude zfejmé dano tim, ze TF-IDF model zahrnuje kromé
vyskytu také dulezitost jednotlivych slov.

Logistickd regrese a SVM zpravidla pred¢ily naivni bayesovsky klasifi-
kator. Vyjimky lze vidét v kombinaci s BOW, které dokazuji, ze naivni
bayesovsky klasifikdtor je i pres svoji jednoduchost stale schopen konkuro-
vat pokrocilejsim modeltim. Nelze jednoznacné urcit, zda je lepsi SVM ¢i
logisticka regrese, zalezi na konkrétnim modelu reprezentace dat a datové
sadé. Napriklad v kombinaci s klasickym BOW u vsech datovych sad logis-
ticka regrese SVM prekonava, naopak v kombinaci s TF-IDF dosahuje SVM
vétsinou lepsich vysledk.

Posledni ¢tyti fadky ukazuji vysledky SVM a logistické regrese s modely
slovnich vektorit word2vec a fastText. Na ceskych datech nejlepsich vysledki
doséahly oba modely slovnich vektortl pii trénovani na datech z CSFD, déle
na CSFD a Wikipedii a nejhtife na samostatné Wikipedii, u fastText slov-
nich vektori predtrénovany jen mirné prekonal nejhorsi vytvoreny model
(viz tabulka B.2). Pro anglickd data byly pouzity vytvorené slovni vektory
z dat IMDB a SST datovych sad. Vysledky jsou podobné a casto i horsi
nez u modell reprezentace textu BOW a TF-IDF. To je pravdépodobné
dano priamérovanim jednotlivych vektorii slov v jedné recenzi, coz zaprici-
nilo ¢astecnou ztratu informace. Klasifikatory s modelem fast Text zpravidla
predcily ty s modelem word2vec, ztejmé protoze prvné jmenovany model je
schopen generovat vektory i pro neznamaé slova (napf. u CSFD datasetu se
tfemi tfidami bylo takto vygenerovano celkem cca 190 000 vektort, pokud
byl model fastText trénovan pouze na datech z CSFD). SVM klasifikétor ve
vétsiné pripadit mirné prekonal logistickou regresi.

Neuronové sité

Tabulka 5.7 ukazuje vysledky neuronovych siti se slovnimi vektory fastText
a word2vec. Stejné jako u zakladnich modeli bylo i u téchto nejlepsich vy-
sledkli na ceské datové sadé dosazeno se slovnimi vektory natrénovanymi
pouze na datech z CSFD (viz tabulka B.2). Pro anglickd data byly pouZity
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vytvorené slovni vektory z dat IMDB a SST datovych sad. Model s dvéma
LSTM vrstvami pfi trénovani na trénovacich a testovani na validac¢nich da-
tech vzdy prekonal architekturu s jednou LSTM vrstvou, pouziti standard-
nich nebo obousmérnych LSTM vrstev dosahovalo obdobnych vysledkt (viz
tabulka B.3). Protoze primér vysledki modelu s obousmérnymi vrstvami
(déle BiLSTM) byl oproti modelu se standardnimi LSTM vrstvami vyssi
a rozptyl nizsi, byl pro dalsi vysledky upfednostnén.

CSFD SST SST (fraze) IMDb

3 tridy 2 t¥idy 3 tridy 2 tiidy 3 tiidy 2 tridy 2 tiidy
BiLSTM-W2V  82.73+025 92,65+062 57,30+1,23 84,86+043 62,40+070 8580+241 90,92+1,47
BiLSTM-FT  84,92+030 94,29+020 59,75+075 85,26+02 63,77+065 86,92+08 9257+024
CNN-W2V 82,63+039 93,41+009 53,19+059 83,47+048 61,13+066 85,92+043 91,43+031
CNN-FT 83,18 +0,14 93,86+0,12 58,53+042 85,05+027 59,93+061 85,17+051 91,45+0,11

model

Tabulka 5.7: Dosazend makro F-mira v procentech u nejlepsich konfiguraci
modeli neuronovych siti testovanych na riznych datovych sadach v kom-
binaci s modely slovnich vektoru (natrénované na datech pro anglic¢tinu
z IMDb a SST datasetii, pro ¢estinu z CSFD datasetu). Tuéné jsou zvy-
raznény nejlepsi vysledky v daném datasetu, v pripadé prekryvani intervalu
spolehlivosti jsou navic podtrzené.

Obecné 1ze tvrdit, ze BILSTM model prekonava CNN, nejspise z divodu,
ze lépe podchycuje dlouhodobéjsi zavislosti slov v jednotlivych recenzich.
Lepsich vysledk je zpravidla dosazeno s modelem slovnich vektort fastText,
pravdépodobné protoze je navic schopen tvorit vektory pro nezndma slova,
jak jiz bylo zminéno diive.

Zhodnoceni vysledki jednojazycénych experimenta

Lze vidét, ze vysledky dosazené na SST datové sadé jsou hlavné u klasifikace
do t¥ ti1d vyrazné horsi nez u CSFD datasetu. Je to ddno mensim poctem
vzorktl, navic je jich méné ve tridé neutrdlni oproti ostatnim t¥idam. Proto
jsou vysledky v pripadé dvou trid, kdy je tfida neutrdini odebrana, vyrazné
lepsi. Pridani frazi do trénovaci mnoziny u vétsiny modelt pomohlo, prav-
dépodobné i protoze se vice vyrovnal pocet vzorkl v jednotlivych tridach
(tentokrat bylo ale vzorku ve tridé neutrdlni vice nez u zbyvajicich tiid).
Porovnanim nejlepsich vysledkii u zédkladnich model a neuronovych siti
lze dle oc¢ekavani zjistit, Zze neuronové sité, které jsou pokrocilejsi, vzdy za-
kladni modely prekonédvaji. Rozdily vsak nejsou nikterak vyrazné, vétsinou
se pohybuji okolo 2 %, maximalni rozdil je cca 4 %. Proto nelze jednoznacné
tvrdit, ze se vzdy vyplati pouzit neuronové sité, zalezi na konkrétni apli-
kaci. Implementovat zédkladni modely je totiz snazsi a jejich trénovani rych-
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lejsi. Navic u vétsiny nejsou potieba slovni vektory, jejichz ziskani, pokud
jiz nejsou k dispozici, zabere dalsi ¢as a prostredky. Obecné model fastText
prekonava word2vec a BiLSTM je lepsi nez CNN.

Porovnani vysledka s jinymi pracemi

V této casti jsou pro srovnani predstaveny v tabulce 5.8 nékteré nejlepsi
vysledky (SOTA, z angl. state-of-the-art) dosazené v jinych publikacich na
pouzitych datovych sadach. Jako mira je uvedena accuracy. Accuracy se
u vysledkii této prace u vétsiny modelt lisi od makro F-miry zanedbatelné
(pro vybrané modely viz tabulka B.4). Vyjimkou jsou vysledky ziskané na
trech tfidach u SST datasetu (ddno nevyvazenym poctem trénovacich vzorku
v jednotlivych t¥idach). Rozdéleni dat pro SST a IMDb dataset bylo v uve-
denych publikacich stejné jako v této praci (pri pridani frazi se mize pocet
vzorkll v trénovaci mnoziné u SST datové sady lisit), u CSFD datové sady
rozdilné (82 244 recenzi pro trénovani a zbylych 9 137 pro testovéni).

Modely XLNetgta, XLINet-Largegota a Bert_ large+ITPTgua, za-
lozené na architekture neuronovych siti Transformers, jsou oproti mode-
lim pouzitym v této praci modernéjsi, proto je také prekondavaji. Model
BiLSTM navrzeny v této praci je o cca 1,5 % horsi nez vylepseny model
LSTM (oh-LSTMjguta) pro IMDD dataset, prekondva vsak o vice nez 2 %
BiLSTMguta model pouzity u SST datasetu na dvou tridach a o vice nez
4 % LSTMsota model u CSFD datasetu (s jinym rozdélenim dat). Tak-
téz navrzeny model CNN piekondvd CNNgoia model u CSFD datové sady
(s rozdilnym rozdélenim dat) o cca 4,5 %. Pro SST dataset jsou dostupné
téz vysledky pro pét trid, pro tii pouzité v této praci vSak nebyly zadné
nalezeny, stejné tak chybi pro dvé t¥idy u CSFD datasetu.

| Dataset |  Model (SOTA) [ Accuracy | BiLSTM | CNN |
XLNetgota [67] 96,21
IMDb | Bert_large+ITPTy, [61] | 95,79 92,57 | 91,45
0h-LST M.y, [29] 94,10
T
o5 BiLSTM, [5] 82,60 85,26 | 85,05
(2 tiidy)
SST (frdze) | ¢} Net-Largess [67] 96,80 86,92 | 85,92
(2 t¥idy)
. LSTMota [57] 80,50
CSFD 0% 84,92 | 83,18
CNNoia [57] 78,70 ’ ’

Tabulka 5.8: Accuracy v procentech nékterych vybranych SOTA modela
testovanych na rtiznych datovych sadach, porovnano s F-mirou v procentech
model BiLSTM a CNN navrzenych v této praci.
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5.4.2 Mezijazycéné transformace

Mezijazy¢éné transformace byly provedeny na nejlepsich konfiguracich mo-
deli LSTM a CNN pro cestinu v kombinaci se slovnimi vektory fastText
natrénovanymi na datech z CSFD datové sady pro ¢estinu a ze spojenych
IMDb a SST datovych sad pro anglictinu. Nastaveni parametrt tedy bylo
ponechano, modely pro klasifikaci se trénovaly znovu od zacatku.

Pro ziskani transformacni matice byly pouzity dvé metody — metoda
nejmensich ¢tverci s analytickym postupem feseni (MSE) a ortogonalni me-
toda (viz kapitola 4). Puvodné byl poéet slov pro tvorbu transformac¢ni ma-
tice testovan v rozmezi od 2 000 do 20 000. Pro konec¢né experimenty pak
byly zvoleny hodnoty 5 000 a 20 000. Slova byla vybrana podle cetnosti
z natrénovanych slovnich vektoriu (testovala se i moznost, kdy se zvolilo né-
kolik nejcastéjsich slov a zbytek se vybral nahodné, kterd vsak neprinesla
v experimentech zlepseni).

V pouzitych slovnicich prekladt ziskanych z nastroje Preklada¢ Goo-
gle (dostupné v priloze C, slozka /src/dictionaries) byla pritomna inter-
punkce a vSechna velkd pismena prevedena na mala. Provedla se téz ¢astecna
uprava, mimo jiné v anglictiné odstranéni urcitého ¢lenu the u 3. stupné pri-
davnych jmen (napt. z ,the fastest“ zbylo ,fastest®). S takto upravenymi
slovniky bylo dosazeno lepsich vysledkll nez s neupravenymi.

Typy mezijazycné transformace podle trénovaci mnoziny

Pti provedenych experimentech byly pouzité modely trénovany bud jen na
anglickych datech z IMDDb ¢i SST datové sady (Cisté mezijazy¢na trans-
formace), nebo na datech anglickych i ¢eskych (hybridni mezijazy¢na
transformace). Pro kazdy typ byla navic provedena transformace z anglic-
tiny do cestiny (EN—CS) i naopak (CS—EN).

V pripadé ¢isté mezijazycéné transformace se trénovalo 10 epoch, po kazdé
epose byl model vyhodnocen na c¢eskych valida¢nich datech. Model z epochy
s nejlepsi makro F-mirou se nasledné vyhodnotil na ceskych testovacich da-
tech. V pripadé hybridni mezijazycné transformace se téz trénovalo 10 epoch
na anglickych a ceskych trénovacich datech, hodnota nejlepsi epochy podle
F-miry ziskané vyhodnocenim na ¢eskych valida¢nich datech nasledné urcila
pocet epoch pro model trénovany na datech anglickych a ¢eskych trénovacich
i validacnich. Ten byl nakonec vyhodnocen na ceskych testovacich datech.

Vzhledem k potiebé slovnich vektort pro oba jazyky byly do matice
ulozené v embedding vrstvé pridany k anglickym i ¢eské vektory (v obou
pripadech pouze pro tokeny, které se po predzpracovani v pouzitych datech
vyskytovaly), ¢imz se zvétsila pamétova narocnost. Nejvétsi matice vektort
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u mezijazy¢énych transformaci (konkrétné hybridni mezijazycné transformace
s IMDb a CSFD datasetem a dvéma tifdami) je ani ne o polovinu vétsi nez
nejvétsi matice u jednojazyénych experimentti (CSFD dataset, tii tiidy).
Matice v dalsich pripadech, zvlasté pak u cisté mezijazycéné transformace,
kde nejsou potteba vektory pro tokeny vyskytujici se pouze v trénovaci mno-
ziné CSFD datové sady, jsou ve vysledku velmi podobné nebo i mensi nez
nejvétsi matice u jednojazyénych experimenti. Jako druhd moznost se na-
skytalo pokazdé ménit matici podle toho, jestli se praveé potiebovaly anglické
nebo ceské vektory. Kazda takova vyména vsak zabere urcity cas, navic na-
rust paméfové narocnosti u prvni moznosti nebyl nikterak vyrazny, proto
byla uptrednostnéna prvni varianta.

5.4.3 Vysledky experimenti s vyuzitim mezijazycnych
transformaci

V této casti jsou uvedeny vysledky experiment s vyuzitim ¢isté mezijazycné
transformace i hybridni mezijazycné transformace, které jsou srovnany s jed-
nojazy¢nymi vysledky experimenti (viz sloupec CS v uvedenych tabulkéch).

Vysledky cisté mezijazycné transformace

Tabulka 5.9 ukazuje dosazenou makro F-miru v procentech u modelit CNN
a BiLSTM se slovnimi vektory fastText trénovanych na datech z CSFD da-
tové sady pro cestinu a spojenych datech z IMDb a SST datasett pro an-
gli¢tinu pii uziti ¢isté mezijazycéné transformace (trénovano bylo pouze na
anglickych datech). Transformac¢ni matice byla ziskdna analyticky metodou
nejmensich ¢tvercu (MSE) nebo ortogonalné z 5 000 ¢i 20 000 slov a trans-
formace probéhla z angli¢tiny do Cestiny i naopak.

Stejné jako u jednojazycénych vysledku je i zde vidét, ze pri trénovani na
SST datasetu a pouziti t¥1 tiid jsou vysledné hodnoty relativné nizké. To je
vSech dat je trénovaci mnozina mensi nez testovaci z CSFD datové sady,
a také nevyvazenym poctem vzorku v jednotlivych tridach. Pridani frazi
pomohlo méné nez u jednojazycného testovani. Nejspise je to dano tim, ze
u SST datasetu je kazda recenze slozend jen z jedné véty, tudiz i fraze jsou
relativné kratké, proto jejich pridani méné ovlivni testovani na CSFD datové
sadé, ktera obsahuje i delsi recenze slozené z mnoha vét.

Nelze s jistotou tvrdit, ze ortogonalni metoda je lepsi nez metoda nejmen-
sich ¢tverci, nebot napr. u SST datové sady, modelu CNN, klasifikaci do tTi
tid a transformaci z Cestiny do angli¢tiny je ortogonalni metoda o cca 7 %
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BiLSTM

Pocet 5 000 20 000
t¥id CS | Dataset | Metoda | oy g S LEN | EN5CS  CS—EN
QST MSE 46,06 +0,75 48,91 +259 | 45,86+092 47,53 +3,72

3 | 84992050 || ortog. | 47:25+510 4814163 | 49,15+210 49,71+303
PRI T Tegp MSE | 46.83<060 46,5228 | 4642+098 47,59+ 120

(fréze) ortog. | 49,53+2091 48,09+139 | 50,09+235 49,10+2.27
MSE 82,82+0,71  84,91+071 | 83,37+249 82,54+249
ortog. 79,61+260 82,41+200 | 81,05+18 82,47+249
SssT | MSE | 82,60+260 82,5727 | 83,3309 84,32+093

(fréze) ortog. 82,42+194 83,57+125 | 8241+246 83,14+264

MSE 86,20+181 87,48+184 | 85,17+089 87,98+0,89

2 94,29 +0,29

IMDb ortog. 86,89+064 88,25+1,14 | 87,59+048 88,57+0,36
CNN
Pocet 5 000 20 000
t¥id CS | Dataset | Metoda | o\ 0 cSL,EN | EN5CS  CSoEN
ST MSE 46,830,090 588T+1,10 | 47,120,100 57,60+1,61

3 | 8318204 |- _|_ortog. | 503217 50584110 | 51,58+142 50,38+108
’ ' SST MSE 46,81 +0,10 57,71+121 | 47,18 4009 57,63 +092
(fréze) ortog. | 50,07+127 51,50+086 | 51,46+063 50,42+0,75
MSE 86,46 +0,19  86,66+046 | 86,99+0,12 86,19+065
ortog. 84,25+144 85,46+080 | 86,18 +030 86,82+031
S sST | MSE | 86,31x037 86,4702 | 86,86017 86,83+040

(fréze) ortog. 84,80+1,17  86,36+040 | 85,93 +044 86,41 +040

MSE 88,05+0,20 86,64+1,35 | 88,36+0,10 88,11+1,72
ortog. 87,18+034 87,81+037 | 88,16+017 88,99+034

2 93,86 +0,12

Tabulka 5.9: Makro F-mira v procentech pro modely BiLSTM a CNN se slov-
nimi vektory fastText (natrénované na datech z IMDb a SST dataseti pro
anglictinu, z CSFD datasetu pro ¢estinu) pii pouZiti mezijazyénych trans-
formaci s transformac¢ni matici ziskanou z 5 000 ¢i 20 000 slov metodou
nejmensich ¢tvercli nebo ortogonalné a transformaci z anglic¢tiny do cestiny
(EN—CS) i naopak (CS—EN). Trénovano jen na datech anglickych (slou-
pec Dataset) a vyhodnoceno na cCeskych testovacich. Sloupec CS slouzi
k porovnani s jednojazycénymi vysledky. Pro kazdy model, pocet t¥id a smér
transformace je nejlepsi vysledek zvyraznény tucné, pti prekryvani inter-
valu spolehlivosti je navic podtrzeny.

horsi. Naopak pro stejny pripad s transformaci z anglictiny do cestiny je
o cca 4 % lepsi. ZvysSeni poctu slov pro transformac¢ni matici z 5 000 na
20 000 neptineslo vyrazné zlepseni, vysledky jsou velmi podobné, opét v né-
kterych pripadech je o malo lepsi prvni moznost, v jinych druhé. Nakonec ani
o sméru transformace nelze ucinit jednotné rozhodnuti, ale napriklad u me-
tody nejmensich ¢tverci, modelu CNN, trech trid a SST datasetu (s frazemi
i bez) je vyrazné lepsi transformace z ¢estiny do angli¢tiny nezli naopak.
Neda se tedy rict, ze je lepsi transformovat prostor s mensim poctem dat do
prostoru s vétsim (jak jiz bylo uvedeno, ceskych testovacich dat je vice nez
vSech dat ze SST datové sady bez frazi dohromady pouzitych pro trénovani).

Pro dvé tridy a SST dataset jsou vysledky horsi cca o 10 az 15 % u modelu
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BIiLSTM nez u jednojazycné klasifikace, u CNN pak cca o 7 az 9 %. Za
uspéch se daji povazovat vysledky ziskané na IMDb datech, kde je nejlepsi
vysledek u modelu BiLSTM horsi pouze o cca 6 % nez jednojazycny model,
u CNN dokonce jen o cca 5 %. Tyto vysledky predéily ocekavani a ukazaly, ze
i model, ktery nebyl trénovan na zadnych ceskych datech, je schopen ceskou
vétu klasifikovat pomérné zdarné. Zajimavé je, ze na rozdil od jednojazycné
klasifikace CNN model ¢asto prekonava BiLSTM model.

Vysledky hybridni mezijazyc¢né transformace

Vysledky pro hybridni mezijazycnou transformaci, kdy jsou do trénovaci
mnoziny pridana k anglickym datiim i ¢eskd, ukazuje tabulka 5.10.

BiLSTM
Pocet Dataset 5 000 20 000
tiid CS | csrpy | Metoda | pNLcS  CSSEN | ENSCS  CSoEN
SST MSE 84, 71+047 83,2805 | 84,44+026 83,17+022
35 |s40200m | | Ottog |B849Liox 84Tliow | 8455s0u 8438u0m
’ ’ SST MSE 84,35+041 83,26+0,71 | 84,39+030 83,16+0,19
(fréze) ortog. | 84,60+036 84,36+067 | 84,50+025 84,58+0,35
ST MSE 94,57+00s 93,84x017 | 94,39+029 93,04+04s
ortog. 94,56 +0,15 94,45+0,18 | 94,20+030 94,36+0,21
S sST | MSE | 94,23+023 93,58+066 | 94,19+027 93,21+020
2 94,29 +0,29 . .
(fréze) ortog. 94,32+0,12 94,43+022 | 94,14+023 94,47 +0,12
B 711\17]51: | MSE | 94,5201 93,80+001 | 94,54 5121 93,20 037
ortog. 94,52 +021 94,48+0,24 | 94,47 +020 94,44 +0,07
CNN
Pocet Dataset 5 000 20 000
tiid CS (4 csrpy | Metoda | pNLcS  CSSEN | ENSCS  CS—EN
SST MSE 83,01+0,15 82,37+024 | 82804017 80,90+1,31
3 |8318wont | oo ]S ortog. | 8314010 8317006 | 82914026 82.90x0x
’ ’ SST MSE 83,06+0,11 80,8109 | 82,76+067 80,5706
(fréze) ortog. | 82,97+02 82,64+038 | 82,73+058 82,79+0,34
SST MSE 93,86+0,14  93,35+016 | 93,50+020 92,93+052
ortog. 93,83 003 93,79+0,14 | 93514000 93,3701
. SssT | MSE | 93,54+026 92,86+052 | 93,63022 92,99+036
2 93,86 +0,12 . 29,09
(fréze) ortog. 93,53+025 93,28+041 | 93,55+011  93,53+0,15
- 711\17])71; | MSE | 93,76+000 93,11+014 | 9340=023 92404012
ortog. 93,81+0090 93,77+006 | 93,62+0,17 93,51+0,10

Tabulka 5.10: Makro F-mira v procentech pro modely BiLSTM a CNN se
slovnimi vektory fastText (natrénované na datech z IMDb a SST datasett
pro angli¢tinu, z CSFD datasetu pro ¢estinu) pii pouziti mezijazyénych
transformaci s transformacni matici ziskanou z 5 000 ¢i 20 000 slov me-
todou nejmensich ¢tverci nebo ortogonalné a transformaci z anglictiny do
¢estiny (EN—CS) i naopak (CS—EN). Trénovano na datech anglickych
s Ceskymi trénovacimi a validacnimi (sloupec Dataset) a testovano na ces-
kych testovacich. Sloupec CS slouzi k porovnani s jednojazyénymi vysledky:.
Pro kazdy model, pocet tfid a smér transformace je nejlepsi vysledek zvy-
raznény tucné, pri prekryvani intervalu spolehlivosti je navic podtrzeny.
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Vysledky jsou srovnatelné u vsech pouzitych datovych sad se ziskanymi
z jednojazycéné klasifikace, jak pri klasifikaci do dvou, tak i ti1 t¥id. Protoze
pridani dalsich dat z angli¢tiny nikterak vyrazné nepomahd, 1ze usuzovat, ze
trénovaci mnozina CSFD datasetu je dostateéné velkd. U této datové sady
také mohlo byt témér dosazeno limitu tzv. human performance (ziejmé ani
¢lovék by nebyl schopny pritadit vSechny recenze do spravnych t¥id).

Ani zde nelze jednoznacné urcit, zda je lepsi ortogondlni metoda nebo
metoda nejmensich ¢tverct, pouziti 5 000 ¢i 20 000 slov pro ziskani transfor-
macni matice nebo transformace z anglic¢tiny do cestiny ¢i naopak. Je vSak
ziejmé, ze ortogonalni transformace prekonava metodu nejmensich ¢tverci
ve vsech pripadech pfi transformaci z ¢estiny do anglictiny. Transformace
z anglictiny do cestiny v nékterych pripadech prekonava opacnou, v ostat-
nich je ji velmi podobna. Stejné jako u jednojazycéné klasifikace dosahuje
BiLSTM model zpravidla lepsich vysledkt nez CNN model.

Vliv velikosti slovniku na F-miru

Obrézek 5.3 ukazuje zavislost makro F-miry na poétu slov pro tvorbu trans-
formacni matice pri transformaci z cestiny do angli¢tiny u SST i IMDb
datasetu a modelu CNN i BiLSTM pfi trénovani jen na anglickych datech.

100

100
80 80
£ e £ 0 |
el E
e =
40 o 40 .
= —— IMDb (MSE) = ) —&— IMDb (MSE)
= " —e—IMDb (ortog.) || = " —e— IMDb (ortog.) | |
SST (MSE) SST (MSE)
SST (ortog.) SST (ortog.)
020 5‘0 1(‘)0 5[;0 10‘00 20‘00 50‘00 1060020000 020 5‘0 1(;0 5(‘)0 1000 20‘00 50‘00 10(‘)00 20000
Pocet slov Pocet slov
(a) BiLSTM (b) CNN

Obrézek 5.3: Makro F-mira v zavislosti na poc¢tu slov pro tvorbu transfor-
macni matice ziskanou metodou nejmensich ¢tvercli nebo ortogonalné pri
transformaci z Cestiny do anglictiny a trénovani na IMDb nebo SST datech
u BiLSTM a CNN modelt.

Je vidét, ze jiz vybérem pouhych 500 slov 1ze dosdhnout srovnatelnych

vysledkt jako s 5 000 slovy, zvlasté pak ortogonalni transformaci. Pro 10 000
a 20 000 slov jsou vysledky velmi podobné 5 000 slov, coz jiz bylo ukazano
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ve vysledcich v tabulkach 5.9 a 5.10. Oproti 500 slov dosahuje 100 slov o cca
20 % horsich vysledku u IMDb datové sady, u SST jen o cca 10 %.

Pri méteni kosinové podobnosti (viz rovnice 2.4) pro pocty slov od 500
do 20 000 mezi transformovanym vektorem slova zdrojového jazyka a vekto-
rem jeho skutecného prekladu se zjistilo, ze pti pouziti mensiho poctu roste
podobnost u slov vybranych pro tvorbu transformac¢ni matice. Naopak pfti
vétsim poctu roste u slov, kterd pro tvorbu matice vybrana nebyla. Tyto
hodnoty se vsak prilis nelisily a nejspise se v koneéném diisledku kompenzo-
valy, proto jsou ktivky v grafu od urc¢itého poctu slov témeér konstantni.

Zhodnoceni vysledkii experimentid s mezijazy¢nymi transforma-
cemi

Na zakladé predchozich vysledkt lze tvrdit, Zze pridani anglickych dat do
trénovaci mnoziny, ktera jiz obsahuje ceska data, nepoméha. U ¢isté mezija-
zy¢né transformace, kde jsou v trénovaci mnoziné pouze anglicka data a tes-
tuje se na cestiné, je pti pouziti dostatecného mnozstvi anglickych dat mozné
doséhnout velmi dobrych vysledkii. O volbé sméru transformace (z ¢estiny
do angli¢tiny a naopak) i metodé ziskani transformacni matice (ortogonalni
a metoda nejmensich ¢tverci) nelze uéinit jednoznacné zavéry. U vybra-
nych experimentu bylo ukazano, ze i se slovnikem tvorenym 500 slovy pro
tvorbu transformac¢ni matice je mozné (témér) dosdhnout trovné nejlepsich
vysledki a dalsim zvétsovanim poctu slov hodnoty makro F-miry stagnuji
¢i jen velmi mirné rostou.
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6 Zavér

V predkladané bakalaiské praci, ktera se jako prvni zabyva mezijazycnymi
transformacemi na ceském jazyce pro detekci polarity, jsou v prvni ¢asti
popsany ruzné techniky predzpracovani a reprezentace textu pro modely
strojového uceni, nasledné zakladni i pokrocilejsi metody strojového uceni
pro klasifikaci a nakonec vybrané metody mezijazycnych transformaci.

Déle jsou v praci navrzeny a vytvoreny modely pro jednojazycnou de-
tekci polarity textu, které byly testovany na jedné éeské (CSFD) a dvou
anglickych (SST, IMDDb) datovych saddch obsahujicich recenze filmi roz-
délené do dvou nebo tii tiid. Byly pouzity rizné kombinace klasifikatoru
a metod reprezentace textu. Povedlo se priblizit nékterym state-of-the-art
vysledkiim dosazenych podobnymi modely, u ceské datové sady byl dokonce
dosavadni nejlepsi vysledek prekonédn (s jinym rozdélenim dat). Ziskané vy-
sledky ukézaly, Ze neuronové sité, konkrétné (Bi)LSTM a konvoluc¢ni neuro-
nova sif, v kombinaci se slovnimi vektory fastText a word2vec prekonavaji
zékladni modely (SVM, logistickd regrese, naivni bayesovsky klasifikator),
ale nikterak markantné. Proto je v pripadé potieby jednoduchosti ¢i rych-
losti mozné uprednostnit zakladni modely. Z vysledkt je patrné, ze model
slovnich vektoru fastText prekonava model word2vec a ze je vyhodné tréno-
vat vlastni slovni vektory, nejlépe na datech z podobné oblasti a se stejnym
predzpracovanim jako u pouzitych datovych sad.

Nésledné byly nejlepsi konfigurace modeli ziskané na jednojazycné klasi-
fikaci pouzity pro experimenty s mezijazyénymi transformacemi. Trénovani
probéhlo bud cisté na anglickych, nebo na anglickych i ¢eskych datech, testo-
vani pak pouze na cestiné. Byly testovany dva smeéry transformace, z ¢estiny
do angli¢tiny a naopak, a dvé metody vytvareni transformacni matice, orto-
gonalni a metoda nejmensich étvercli. U trénovani pouze na angli¢tiné bylo
ukazano, ze pouzitim dostatecného mnozstvi anglickych dat je mozné do-
sahnout velmi dobrych vysledkt, které jsou jen o cca 5 az 6 % horsi nez pri
trénovani na cestiné. Tyto ziskané hodnoty predcily ptvodni ocekavani a 1ze
je povazovat za uspéch. Trénovani na anglickych a ¢eskych datech neprineslo

Vsechny ptredchozi body odpovidaji cilim této prace. Dalsi vylepseni by
bylo mozné dukladnéjsim predzpracovanim dat a tpravou pouzitych slov-
nikt preklada nebo zlepSenim trénovanych modelt, u kterych je mozné vice
experimentovat s parametry. Eventualné lze také pouzit modernéjsi modely
neuronovych siti a pokrocilejsi metody mezijazycnych transformaci.
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Prehled pouzitych zkratek

Al
ANN

BiLSTM

BOW

CBOW

CCA
CNN
CWE

CSFD

FN
FP

IDF

IMDb

LSTM
ML

MSE

NBC
NLP

RNN

artificial intelligence (uméla inteligence)
artificial neural network (uméld neuronova sit)

bidirectional long short-term memory (druh rekurentni neuronové
sité s vrstvami prochazejicimi vstupni fetézec zepredu i zezadu)

bag-of-words (model reprezentace textu)

continuous bag-of-words (varianta modelu slovnich vektorta
word2vec a fastText)

canonical correlation analysis (kanonickéd korelacni analyza)
convolutional neural network (konvolu¢ni neuronova sit)
cross-lingual word embeddings (mezijazycné slovni vektory)

Cesko-Slovenskd filmova databédze (pouZitd pro ziskani jiz exis-
tujici ¢eské datové sady s filmovymi recenzemi)

false negative (falesné negativni)
false positive (falesné pozitivni)

inverse document frequency (reprezentuje dilezitost slova — Cast
algoritmu TF-IDF)

Internet Movie Database (databdze filmu pouzitd pro ziskani jiz
existujici datové sady s anglickymi filmovymi recenzemi)

long short-term memory (druh rekurentni neuronové sit¢)
machine learning (strojové uceni)

mean squarre error (sttedni kvadratickd chyba, metoda nejmen-
sich ctverci)

naive Bayes classifier (naivni bayesovsky klasifikdtor)
natural language processing (zpracovani prirozeného jazyka)

recurrent neural network (rekurentni neuronova sit)
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ReLU  rectified linear unit (druh aktivacni funkce)
SA sentiment analysis (analyza sentimentu)
SOTA state-of-the-art

SST Stanford Sentiment Treebank (datova sada s anglickymi filmo-
vymi recenzemi)

SVD singular value decomposition (singularni rozklad)

SVM support vector machines (metoda podpurnych vektoru)

TF term frequency (Cetnost slova — ¢ast algoritmu TF-IDF)

TF-IDF term frequency — inverse document frequency (algoritmus vaho-
vani)

TN true negative (pravdivé negativni)

TP true positive (pravdivé pozitivni)
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A Uzivatelska prirucka

Uzivatelska prirucka obsahuje zédkladni informace o spusténi programu, ktery
se na DVD nachazi ve slozce /src. K implementaci byl pouzit programovaci
jazyk Python (konkrétné verze 3.7.3). Program se spusti zadanim piikazu
python main.py [parametry]. Vysledky béhu programu s popisem konfi-
gurace jsou ulozeny v souboru results.txt, ktery je automaticky vytvoren.
Pti dalsim spusténi programu jsou udaje do souboru pripsany na jeho konec.

A.1 Povinné parametry

Program pozaduje dva povinné parametry, které urcuji, jaky typ klasifika-
toru a reprezentace dat maji byt pouzity (v tomto poradi). Lze zvolit z 5
moznych klasifikator:

e cnn — Konvoluéni neuronové sit.

log_reg — Logisticka regrese.

1stm — LSTM.

naive_bayes — Naivni bayesovsky klasifikator.

svm — SVM.

Je mozné vybrat ze 4 rtiznych modelt reprezentace dat:
e bag of_word — Bag-of-words model.
o fasttext — FastText model.

tfidf — TF-IDF model.

word2vec — Word2vec model.

A.2 Volitelné parametry

Dale je mozné upravovat konfiguraci modelu nepovinnymi parametry, které
lze kombinovat a zaddvat v kratké (napf. -b) i dlouhé (napf. --binary)
podobeé:
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-b, —-binary — Pouziti bindrni reprezentace modelu BOW a TF casti
modelu TF-IDF.

-bd, —-bidirectional — Pouziti obousmérné varianty LSTM modelu
(BiLSTM).

-bg, —-bigrams — Ptid4 k unigramim i bigramy pfi kombinaci s mo-
dely reprezentace dat BOW a TF-IDF. Pokud je zaroven zvolen para-
metr —ch, je tento ignorovan.

-ch, —-character — Pouziti n-gramt slozenych z pismen v rozsahu 3
az 6 pri kombinaci s modely reprezentace dat BOW a TF-IDF.

-d, --dataset — Dataset, na kterém ma probéhnout klasifikace:

— csfd — CSFD datova sada. Vychozi hodnota.

— imdb — IMDb datova sada.

— sst — SST datova sada.

— sstp — SST datova sada s pridanim frazi do trénovaci mnoziny.
-fd, --f_dataset — UrCuje, jaky fastText model (jen pokud je tento
model zvolen) mé byt pouzit podle dat, na kterych byl natrénovan:

— csfd — CSFD datova sada.

— en — IMDb a SST datova sada.

— pretrained — Predtrénovany cesky model. Vychozi hodnota.

— wiki — Wikipedie.

— wiki_csfd — CSFD datova sada + Wikipedie.

-h, --help — Vytiskne ndpovédu a ukonéi program.

-1c, ——lowercase — Prevede vSechna velka pismena na mala prii kom-
binaci s modely reprezentace dat BOW a TF-IDF.

-min, --mid_df — Nastavi minimélni ¢etnost slov na 5 pti kombinaci
s modely reprezentace dat BOW a TF-IDF.

-nl, —-num_layers — Udava pocet LSTM vrstev. Lze zvolit 1 nebo 2.
Vychozi hodnota je 1. Pokud neni klasifikatorem LSTM, je parametr
ignorovan.
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e -nw, ——num_words — Pocet slov pro tvorbu transformacni matice. Vy-
chozi hodnota je 5 000. Pokud neni zvolena mezijazy¢na transformace,
je parametr ignorovan.

e -or, —-—orthogonal — Pouziti ortogonalni transformace. Pokud neni
zvolena mezijazycna transformace, je parametr ignorovan.

e -rd, --remove_diacritic — Odstranéni diakritiky pti kombinaci s mo-
dely reprezentace dat BOW a TF-IDF.

e -tc, ——two_classes — Pouziti pouze dvou t¥id (pozitivni a negativni)
u dané datové sady.

e —tr, ——transformation — Pouziti mezijazyc¢né transformace. Pokud
neni klasifikdtorem neuronova sit, je parametr ignorovan.

e -tt, -—transformation_type — Typ pouzité transformace (jen pokud
je mezijazy¢nd transformace zvolena) podle sméru a trénovaci mno-
ziny:

— cs_to_en_both — Transformace z ¢estiny do angli¢tiny, trénovani
na anglickych i ¢eskych datech.

— cs_to_en_only — Transformace z ¢estiny do angli¢tiny, trénovani
jen na anglickych datech. Vychozi hodnota.

— en_to_cs_both — Transformace z anglictiny do ¢estiny, trénovani
na anglickych i ceskych datech.

— en_to_cs_only — Transformace z angli¢tiny do ¢estiny, trénovani

jen na anglickych datech.

o -w2vd, --w2v_dataset — Urcuje, jaky word2vec model (jen pokud je
tento model zvolen) ma byt pouzit podle dat, na kterych byl natréno-
van:

— csfd — CSFD datova sada. Vychozi hodnota.
— en — IMDb a SST datova sada.

— wiki — Wikipedie.

— wiki_csfd — CSFD datova sada + Wikipedie.
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A.3 Omezeni

Modely pro reprezentaci textu BOW a TF-IDF nelze zvolit v kombinaci
s klasifikatory CNN a LSTM. Modely word2vec a fastText neni mozné pouzit
s naivnim bayesovskym klasifikatorem.

Data, na kterych byly trénovany modely word2vec a fastTezt, je nutné
zvolit podle jazyku datové sady, na které je provadéna klasifikace. U CSFD
datové sady lze tedy zvolit moZnosti csfd, wiki_csfd nebo wiki (v pripadé
modelu fastText i pretrained), u SST a IMDb datasetti pouze moznost en.

P1i pouziti mezijazy¢éné transformace je nutné jako parametr --dataset
zvolit anglickou datovou sadu, tedy moznosti imdb, sst a sstp. Pti zvoleni
IMDb datové sady jsou automaticky pouzity pouze dvé tifdy z CSFD da-
tasetu. Jako parametr predstavujici data, na kterych byly trénovany slovni
vektory, je nutné vybrat jednu z moznosti reprezentujici ceska data, tedy
csfd, wiki_csfd a wiki, v pripadé modelu fastText i pretrained.
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B Dalsi vybrané vysledky
experimentu

Tato priloha ukazuje nékteré dalsi vysledky experimentii. Na rozdil od vy-
sledki v textu jsou vysledky u prvnich tii tabulek uvedeny pri trénovani na
trénovacich datech a vyhodnoceni na valida¢nich datech, podle kterych byly
zvoleny konfigurace modelti pro dalsi testovani. Tabulka B.1 ukazuje porov-
nani dvou riznych typt predzpracovani pro neuronové sité a data slouzici
k trénovani modeli slovnich vektori, tabulka B.2 porovnani modela slovnich
vektorti podle dat pouzitych pro jejich trénovani a tabulka B.3 porovnani
LSTM modelti s riaznym poctem a typem LSTM vrstev. Tabulka B.4 ukazuje
srovnani accuracy a makro F-miry u vybranych modelt.

Model Data pouzita
Klasifikator | slovnich pro trénovani A B
vektoru | slovnich vektoru
CSFD 82,69+032 | 77,44 +0,34
word2vec | Wikipedie + CSFD | 81,95+0.14 | 77,340,190
Wikipedie 79,36 +052 | 71,29+468
BiLSTM predtrénovany model | 81,35+0,62 | 79,56 +0,55
st Toxt CSFD ) 83,75+021 | 81,39+0:25
Wikipedie + CSFD | 83,68 +0,21 | 80,95+0,25
Wikipedie 82,38 +0,32 | 79,68 0,71
CSFD 81,95+022 | 76,38 0,27
word2vec | Wikipedie + CSFD | 81,31+0,14 | 77,01 +0,16
Wikipedie 78,22 +0,12 | 74,59+0,15
CNN predtrénovany model | 79,39 +0,22 | 77,73+0,19
, CSFD 82,46+0.16 | 80,03+0,38
fastText o . =
Wikipedie + CSFD | 82,05+0,24 | 78,83 +0,22
Wikipedie 81,02 +030 | 77,92+0,31

Tabulka B.1: Dosazena makro F-mira v procentech u modelii neuronovych
siti v kombinaci s modely slovnich vektorta word2vec a fastText v zavislosti
na pouzitém predzpracovani textu pro neuronové sité a data pro trénovani
slovnich vektorti. A znaci predzpracovani, kdy jsou velkd pismena preve-
dena na mala a interpunkce oddélena mezerami. B znac¢i predzpracovani,
pri kterém je ponechana ptivodni velikost pismen a odstranéna interpunkce.
Testovano na CSFD datové sadé pii pouziti t¥ t¥id, trénovani na trénova-
cich a testovani na valida¢nich datech. Tuéné jsou zvyraznény lepsi vysledky
predzpracovani pro dany klasifikator, model slovnich vektort a data pouzita
pro trénovani slovnich vektori, na zakladé kterych byla nasledné vybrana
findlni verze predzpracovani.
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Model Data pouzita
Klasifikator slovnich pro trénovani F-mira
vektord slovnich vektoru
CSFD 77,22
word2vec | Wikipedie + CSFD 72,44
Wikipedie 66,78
logisticka regrese predtrénovany model 70,82
fastText CSFD y 79,36
Wikipedie + CSFD 75,79
Wikipedie 69,00
CSFD 77,36
word2vec | Wikipedie + CSFD 72,65
Wikipedie 67,04
SVM predtrénovany model 71,13
fastText CSFD - 79,08
Wikipedie + CSFD 75,68
Wikipedie 68,67
CSFD 82,69 +0,32
word2vec | Wikipedie + CSFD | 81,95+0,14
Wikipedie 79,36 40,52
BiLSTM predtrénovany model | 81,35+ 0,62
fast Text CSFD . 83,75 +0,21
Wikipedie + CSFD | 83,68 +0,21
Wikipedie 827,38j: 0,32
CSFD 81,95 + 0,22
word2vec | Wikipedie + CSFD | 81,31+0,14
Wikipedie 78,22 +0,12
CNN predtrénovany model | 79,39 +0,22
- CSFD 82,46 +0,16
Wikipedie + CSFD | 82,05+0,24
Wikipedie 81,02 +0,30

Tabulka B.2: Dosazena makro F-mira v procentech u modelt riznych kla-
sifikdtortt v kombinaci s modely slovnich vektora word2vec a fastText v za-
vislosti na datech pouzitych pro trénovani slovnich vektort. Testovano na
CSFD datové sadé pii pouziti tif t¥id, trénovani na trénovacich a testovani
na valida¢nich datech. Tucné jsou zvyraznény nejlepsi vysledky pro dany
klasifikdtor a model slovnich vektoru (v pfipadé prekryvani intervalu spo-
lehlivosti jsou navic podtrzené), na zakladé kterych byla nésledné vybréna

data pro trénovani slovnich vektort pro dalsi experimenty.
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Podé T
Model ocet yP .
) . | LSTM LSTM F-mira
slovnich vektoru
vrstev vrstvy
1 standardni | 81,10+0,48
ord2vec 2 standardni | 81,26 +1,71
Wi v
1 obousmérnd | 81,28 +0,22
2 obousmérna | 82,69 +0,32
1 standardni | 83,23 +0,19
fast Toxt 2 standardni | 83,28 +0,48
>'e
astle 1 obousmérnd | 83,18+0,19
2 obousmérna | 83,75 +0,21

Tabulka B.3: Dosazena makro F-mira v procentech u LSTM modelu s pou-
zitim jedné ¢i dvou standardnich nebo obousmérnych LSTM vrstev v kom-
binaci s modely slovnich vektortt word2vec a fastText trénovanych na datech
z CSFD datové sady. Testovano na CSFD datové sadé pii pouziti ti{ tiid,
trénovani na trénovacich a testovani na validac¢nich datech. Tuéné jsou zvy-
raznény nejlepsi vysledky pro dany model slovnich vektoru (v pripadé pre-
kryvani intervalu spolehlivosti jsou navic podtrzené), na zakladé kterych
byl nasledné vybran pocet a typ LSTM vrstev pro dalsi experimenty.

‘ Dataset ‘ Model ‘ F-mira ‘ Accuracy ‘
BiLSTM-W2V | 82,73 +0,25 | 82,95+0,27
CSFD BiLSTM-FT | 84,92+0,30 | 85,02+0,31
(3 t¥idy) CNN-W2V 82,63+0,39 | 82,70+0,41
CNN-FT 83,18 0,14 | 83,30+0,12
BiLSTM-W2V | 84,86 +0,43 | 84,87+0,43
SST BiLSTM-FT | 85,26+0,26 | 85,27+0,26
(2 t¥idy) CNN-W2Vv 83,47 +0,48 | 83,48 +0,47
CNN-FT 85,05 +0,27 | 85,06+0,27
ST BILSTM-W2V | 85,80+2,41 | 85,88 +2,30
(fréze) BiLSTM-FT 86,92 +0,82 | 86,93 +0,81
(2 tiidy) CNN-W2V 85,92 +0,43 | 85,93+0,43
CNN-FT 85,17+0,51 | 85,1840,51
BiLSTM-W2V | 90,92+1,47 | 90,92 +1,48
IMDb BiLSTM-FT | 92,57+0,24 | 92,57+0,24
CNN-W2Vv 91,43 +0,31 | 91,44 40,31
CNN-FT 91,45+0,11 | 91,45+0,11

Tabulka B.4: Porovnani accuracy a makro F-miry u vybranych modelt a da-
tovych sad pri trénovani na trénovacich a valida¢nich datech a vyhodnoceni
na testovacich datech.
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C Struktura prilozeného DVD

e readme.txt — Textovy soubor s detailnim popisem struktury DVD
a uzivatelskou priruckou.

e requirements.txt — Textovy soubor s vypisem knihoven v jazyce Py-
thon véetné jejich pouzitych verzi potiebnych pro béh programu.

o results — Adresar se souborem ve formatu x1sx, ktery obsahuje po-
drobné vysledky experimentii — oproti textu této prace i miry accuracy,
weighted-precision a weighted-recall, nékteré horsi konfigurace modelii,
vysledky pfi trénovani pouze na trénovacich a testovani na validac-
nich i testovacich datech a dale hodnoty vSech péti béhu u modeli
neuronovych siti véetné smérodatné odchylky. Jednotlivé nejlepsi vy-
sledky makro F-miry konfiguraci modelt testovanych na valida¢nich
datech jsou zvyraznény tucné. Soubor téz popisuje parametry nutné
ke spusténi daného experimentu. Listy LSTM (0ld) a CNN (old) ob-
sahuji vysledky experimenti s prvotnim predzpracovanim, které jiz
nejdou zreplikovat.

o src — Adresal obsahujici skripty ve formatu py a dalsi podadresére.

— data — Adresar s pouzitymi daty.
— dictionaries — Adresar s pouzitymi slovniky prekladi.

— embeddings — Adresar s vybranymi predtrénovanymi slovnimi
vektory fastText a word2vec.

— tok_data — Adresar s textovymi soubory s tokenizovanymi daty
pouzitymi pro trénovani slovnich vektoru fastText a word2vec.
Tokeny jsou oddéleny mezerami.

o text — Adresar obsahujici text prace.

— BP_Jakub_Smid.pdf — Samotny text prace ve formatu pdf.
— latex — Adresar se zdrojovym kdédem textu prace.

x obr — Adresar s obrazky ve formatu svg pouzitymi v textu
bakalarské prace a jejich verze ve forméatu pdf a pdf tex
nutné pro vlozeni do typografického systému KTEX.

74



	Úvod
	Úlohy zpracování přirozeného jazyka

	Předzpracování a reprezentace textu
	Předzpracování textu
	Tokenizace
	Stematizace a lematizace
	Odstranění stopslov
	Další metody předzpracování textu

	Reprezentace textu
	One-hot
	Bag-of-words
	Sémantická reprezentace slov


	Metody strojového učení pro klasifikaci
	Naivní bayesovský klasifikátor
	Metoda podpůrných vektorů
	Logistická regrese
	Regularizace

	Umělé neuronové sítě
	Dopředná neuronová síť
	Aktivační funkce
	Trénování neuronových sítí
	Další architektury neuronových sítí

	Metriky pro vyhodnocení klasifikace

	Mezijazyčná detekce polarity a mezijazyčné transformace
	Mezijazyčné slovní vektory
	Metody pro zarovnání na úrovni slov

	Další postupy pro přenos znalostí mezi jazyky
	Související práce
	Navržené řešení

	Experimenty, data a předzpracování
	Data a předzpracování
	Datové sady
	Slovní vektory
	Předzpracování dat

	Použité modely
	Základní modely
	Neuronové sítě

	Vyhodnocení klasifikace
	Experimenty
	Výsledky jednojazyčných experimentů
	Mezijazyčné transformace
	Výsledky experimentů s využitím mezijazyčných transformací


	Závěr
	Přehled použitých zkratek
	Literatura
	Uživatelská příručka
	Povinné parametry
	Volitelné parametry
	Omezení

	Další vybrané výsledky experimentů
	Struktura přiloženého DVD

